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La tractographie, soit la reconstruction des fibres de la matière blanche du cerveau,
est un domaine en effervescence qui est de plus en plus utilisé pour faire des études
de populations. Avec l’imagerie par résonance magnétique de diffusion (IRMd), il est
possible de mesurer le déplacement de la molécule d’eau dans le cerveau au millimètre
près. Alors qu’il existe de plus en plus d’outils différents pour effectuer ces analyses,
peu de chercheurs ont pris la peine d’inclure dans leurs études une étape d’assurance
qualité pour garantir que leurs résultats sont robustes et reproductibles.
L’IRMd étant une modalité très bruitée et encline aux artefacts, et la tractogra-
phie étant une série d’algorithmes nécessitant l’optimisation de nombreux paramètres,
il peut être dangereux de conclure qu’il existe des différences significatives entre po-
pulations quand il est impossible d’affirmer que la numérisation d’un même sujet
aujourd’hui et demain produira les mêmes résultats.
Le présent mémoire introduit une nouvelle méthode de traitement des données
IRMd permettant d’extraire des caractéristiques dans des endroits spécifiques du
cerveau. Une méthode d’assurance qualité test-retest est également présentée et est
appliquée à la nouvelle méthode de traitement dans le but d’assurer qu’elle extrait
des résultats robustes. Enfin, cette méthode de traitement est appliquée à une base de
données de patients atteints de la maladie de Parkinson et des différences significatives
sont trouvées dans des régions spécifiques du cerveau où se connectent entre autres
les régions motrices. Ces résultats concordent avec ceux d’autres études portant sur
cette maladie.
Au final, ces méthodes de traitement et d’assurance qualité pourront être appli-




Mots-clés: Imagerie par résonance magnétique, imagerie par résonance magnétique




J’aimerais d’abord remercier mes deux directeurs de recherche, Pierre-Marc Jo-
doin et Maxime Descoteaux, qui ont su donner une chance à un parfait inconnu. Votre
soutien autant académique que professionnel a été extrêmement enrichissant. J’ap-
précie énormément à quel point vous avez été terre à terre et facile d’approche tout
au long de ma maîtrise. J’aimerais également remercier mon superviseur de stage au
Japon, Hiromasa Takemura, pour son enthousiasme et sa générosité hors du commun.
Merci à mes collègues du laboratoire VITAL : Yi, Clément, Mohammad, Zhiming,
Sébastien, Francis, Carl, Frédéric et Philippe, pour tous les bons moments partagés
autant au laboratoire qu’à l’extérieur.
Merci également à mes collègues du laboratoire SCIL : Jean-Christophe, Étienne,
Michaël, Jasmeen, François, Eleftherios, Marc-Alexandre, Alexandre, Samuel D., Ga-
briel, Maxime C. et Samuel S., pour leur soutien.
J’aimerais accorder une mention spéciale à Charles, Louis-Philippe et Michaël qui
m’ont rapidement accepté dans leur cercle d’amis. Aller au laboratoire tous les jours
était chose facile grâce à vous. Je remercie également Alexandra, Audrey et Patrick,
pour leur gentillesse, et Annie, sans qui je ne serais jamais venu à Sherbrooke.
Merci à tous mes autres collègues de Sherbrooke : Félix, Maxime T., Pr Hugo
Larochelle, Jonathan, Mathieu, Stanislas, David, Alexandre B. et Éric, pour votre
aide et soutien.







AD Diffusivité axiale (Axial Diffusivity)
AD Maladie d’Alzheimer (Alzheimer’s Disease)
ADNI Initiative de neuroimagerie de la maladie d’Alzheimer
(Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative)
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AFD Densité des fibres apparente (Apparent Fiber Density)
AFQ Quantification automatique des fibres (Automated Fiber-tract Quantification)
CC Corps calleux (Corpus Callosum)
CG Cingulum
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CST Faisceau corticospinal (Corticospinal Tract)
DBS Stimulation cérébrale profonde (Deeb Brain Stimulation)
DTI Imagerie par tenseur de diffusion (Diffusion Tensor Imaging)
EPI Imagerie écho-planaire (Echo Planar Imaging)
FA Anisotropie fractionnelle (Fractional Anisotropy)
FD Densité de fibre (Fiber Density)
fODF Fonction de distribution d’orientations des fibres
(Fiber Orientation Distribution Function)
v
Abréviations
FRQNT Fonds de recherche du Québec en nature et technologies
GA Anisotropie géodésique (Geodesic Anisotropy)
GFA Anisotropie fractionnelle généralisée (Generalized Fractional Anisotropy)
GM Matière grise (Gray Matter)
GMWMI Interface entre la matière blanche et la matière grise
(Gray Matter—White Matter Interface)
GPe Globus pallidus externus
GPi Globus pallidus internus
HARDI Imagerie de diffusion à haute résolution angulaire
(High Angular Resolution Diffusion Imaging)
IFOF Faisceau fronto-occipital inférieur (Inferior Fronto-Occipital Fasciculus)
IRM Imagerie par résonance magnétique
IRMd Imagerie par résonance magnétique de diffusion
IRMf Imagerie par résonance magnétique fonctionnelle
ISMRM Société internationale pour la résonance magnétique en médecine
(International Society for Magnetic Resonance in Medicine)
MD Diffusivité moyenne (Mean Diffusivity)
MS Sclérose en plaques (Multiple Sclerosis)
NuFO Nombre d’orientations de fibres (Number of Fiber Orientations)
NSERC Conseil de recherches en sciences naturelles et en génie du Canada
(Natural Sciences and Engineering Research Council of Canada)
NSP Faisceau nigro-strié (Nigrostriatal Pathway)
ODF Fonction de distribution des orientations (Orientation Distribution Function)
OR Radiation optique (Optic Radiation)
PD Maladie de Parkinson (Parkinson’s Disease)
PPMI Initiative pour la progression des marqueurs du Parkinson
(Parkinson’s Progression Markers Initiative)




ROI Région d’intérêt (Region of Interest)
SCIL Laboratoire d’imagerie de la connectivité de Sherbrooke
(Sherbrooke Connectivity Imaging Laboratory)
SLF Faisceau longitudinal supérieur (Superior Longitudinal Fasciculus)
SN Substance noire (Substantia Nigra)
SNR Rapport signal sur bruit (Signal-to-Noise Ratio)
STN Noyau sous-thalamique (Subthalamic Nucleus)
TBSS Statistiques spatiales basées sur les tractes (Tract-Based Spatial Statistics)
TDI Imagerie par densité de tractes (Track-Density Imaging)
VBM Morphométrie basée sur les voxels (Voxel-Based Morphometry)
VITAL Laboratoire de théorie et d’analyses d’images et de vidéos
(Videos & Images Theory and Analytics Laboratory)
WM Matière blanche (White Matter)
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Dans la foulée des perfectionnements en médecine, l’espérance de vie des pays
développés ne cesse d’augmenter. Alors que les gens vivent plus longtemps, ils voient
augmenter leurs risques d’être touchés par des maladies neurodégénératives qui af-
fectent le cerveau et apparaissent généralement assez tard dans la vie. Le cerveau est
de loin l’organe le plus complexe et le plus méconnu chez l’être humain. L’étudier et
pouvoir détecter et guérir ces maladies est l’un des plus grands défis de la médecine
moderne.
Le cerveau se compose principalement de matière grise (GM) à la surface, dont les
différentes régions effectuent chacune des calculs et des opérations spécifiques, et de
matière blanche (WM) composée d’axones reliant les régions entre elles (figure 1a).
Grâce aux avancées récentes de l’imagerie par résonance magnétique de diffusion
(IRMd) et à l’accroissement de la puissance de calcul des ordinateurs, il est maintenant
possible de modéliser les fibres de la matière blanche du cerveau, processus que l’on
appelle la tractographie (figure 1b).
L’unité fonctionnelle de base du cerveau est le neurone (figure 1c). C’est la cellule
responsable de l’influx nerveux. Le corps cellulaire, situé dans la matière grise, contient
le noyaux de la cellule et effectue le traitement de l’information. L’axone, quant à
lui, est un long câble pouvant atteindre plus d’un mètre de longueur situé dans la
matière blanche. Il communique l’information à d’autres neurones. Les terminaisons
neuronales au bout de l’axone se connectent aux dendrites d’autres neurones pour
transmettre le signal.
Étudier la matière blanche du cerveau, c’est donc étudier le câblage du cerveau. En
émettant l’hypothèse que certaines maladies neurodégénératives telles que l’Alzheimer





Figure 1 – a) Coupe coronale du cerveau permettant de visualiser la matière grise
(GM) et la matière blanche (WM) [Tse et al., 2014]. b) Exemple de résultat de trac-




les fibres de la matière blanche sont affectées permettrait de trouver des biomarqueurs
de la maladie, ce qui faciliterait le dépistage de la maladie.
Trouver des biomarqueurs n’est cependant pas chose facile. En effet, l’imagerie par
résonance magnétique est très coûteuse et demande à des personnes souvent âgées et
malades de rester immobiles à l’intérieur de l’IRM pendant un bon laps de temps.
Aussi, il est rare d’obtenir une résolution plus élevée qu’à l’échelle du millimètre, alors
qu’un axone ne mesure que quelques micromètres. En conséquence, il est difficile de
réunir une importante quantité de données de qualité dans l’optique de résoudre un
problème aussi complexe que celui de trouver des biomarqueurs.
Pour ces raisons, il est important de compter sur des méthodes robustes de calcul et
d’analyse statistique des résultats de tractographie. Le présent mémoire introduit une
méthode permettant d’extraire des caractéristiques parmi des groupements de fibres
et de comparer ces caractéristiques entre populations saines et malades dans le but de
trouver des régions du cerveau significativement différentes. Dans un premier temps,
la robustesse et la reproductibilité de cette méthode est étudiée, puis la méthode est
appliquée à une base de données de la maladie de Parkinson. Des régions spécifiques
dans le cortex moteur du cerveau sont alors identifiées.
Le premier chapitre présente le concept d’IRM de diffusion et les méthodes néces-
saires pour extraire des groupements de fibres à partir de données brutes et pour les
comparer entre populations. Il sera également question des différentes problématiques
de la tractographie et de l’assurance qualité associée.
Le second chapitre porte sur la contribution principale de ce mémoire, soit notre
méthode d’extraction et de comparaison de caractéristiques des fibres de la matière
blanche, ainsi que sur nos résultats lorsqu’ils sont appliqués à une base de données de
patients atteints de la maladie de Parkinson. Ce chapitre est présenté sous la forme
d’une publication soumise à la revue scientifique NeuroImage : Clinical.
Enfin, le mémoire se termine par une discussion et la conclusion de ces résultats,
un aperçu des améliorations futures possibles, de même qu’un résumé des diverses
contributions et participations réalisées tout au long de la maîtrise.
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Imagerie par résonance magnétique
de diffusion
Les premières études du cerveau étaient exclusivement réalisées ex-vivo en dis-
séquant des coupes histologiques de sujets morts. Suite aux travaux effectués dans
les années 1970 entre autres par Paul Lauterbur et Peter Mansfield, lauréats du prix
Nobel de médecine en 2003, il est maintenant possible d’acquérir des images de fa-
çon non invasive au moyen de ce qu’on appelle l’imagerie par résonance magnétique
(IRM). Cette technique tire avantage du fait que le corps humain est majoritairement
composé d’eau. La molécule d’H2O comprend deux atomes d’hydrogène et le noyau
de son isotope le plus abondant ne contient qu’un seul proton. Or, le proton a la
propriété d’avoir un spin nucléaire de ½. C’est cette propriété qui permet d’acquérir
des images IRM.
Les particules constituantes des atomes telles que le proton et l’électron possèdent
une propriété de la mécanique quantique appelée le spin nucléaire. L’atome d’oxygène
le plus fréquent (16O), par exemple, a un spin de 0 et donc est nullement influencé
par des champs magnétiques externes. Cependant, comme il a été mentionné, l’atome
d’hydrogène le plus abondant (1H) a un spin de ½. Cela a pour effet que le proton
a deux états possibles. En présence d’un champ magnétique, il s’aligne soit parallèle-
ment soit antiparallèlement à la direction de ce champ (figure 1.1c), alors qu’au repos,
les protons sont alignés aléatoirement (figure 1.1b). De plus, une fois aligné, le proton
entre en précession autour du champ à une fréquence proportionnelle à l’amplitude
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(a) (b) (c)
Figure 1.1 – a) Visualisation du spin nucléaire d’un proton en précession [Möllen-
hoff et al., 2012]. Groupement de protons à l’équilibre (b) et soumis à un champ
magnétique (c) [Lepage, 2014].
du champ magnétique (figure 1.1a). Cette fréquence s’appelle la fréquence de Larmor.
Il y a toutefois légèrement plus de protons alignés dans la même direction que le
champ magnétique, car se positionner ainsi nécessite moins d’énergie. Lors de l’ac-
quisition, les protons qui s’opposent vont s’annuler de sorte que ce sont ces quelques
protons additionnels (de l’ordre de un par million) qui seront mesurés. En effet, si de
l’énergie est donnée aux protons en oscillant à la même fréquence que la précession
de Larmor (appelée fréquence de résonance), les protons vont absorber cette énergie
(appelée impulsion RF (radiofréquence) de par sa gamme de fréquences similaires
aux ondes radio). Cela aura pour effet que certains protons additionnels parallèles
au champ magnétique changeront à l’état antiparallèle qui nécessite plus d’énergie.
Enfin, une fois que l’on arrête d’injecter de l’énergie dans le système à cette fréquence
de résonance, les protons temporairement en état d’énergie élevée retournent à leur
état initial en libérant l’énergie reçue sous forme d’ondes. Comme chaque tissu prend
un temps différent à changer d’état (temps de relaxation T1) et à revenir à son état
initial (temps de relaxation T2), si l’on capture les ondes d’énergie émises par les
protons à un moment précis après l’impulsion RF, les tissus dont le temps de relaxa-
tion est rapide auront un contraste de signal important par rapport aux tissus dont




Figure 1.2 – a) Image pondérée T1. b) Image pondérée T2. [Fonov et al., 2009].
L’eau a un temps de relaxation T1 et T2 élevé, alors que la matière grise a un
temps court et la matière blanche un temps très court. C’est pourquoi dans les images
pondérées T2, qui mesurent la magnétisation temporaire, la matière blanche est gris
foncé, la matière grise est gris pâle, et l’eau est blanche (figure 1.2b). Comme il est
plus intuitif que la matière blanche soit représentée par la couleur blanche, les images
pondérées T1 sont plus utilisées (figure 1.2a). Ces images mesurent la magnétisation
au repos, et donc les couleurs de ces trois tissus sont inversées : l’eau est noire, la
matière grise est grise et la matière blanche est blanche. À noter que les temps T1
et T2 sont des processus indépendants et donc certains tissus auront un long temps
T1 mais un court temps T2 et vice-versa. Voilà pourquoi le gras est blanc et les os
foncés dans les deux types d’acquisitions.
1.1 Scanner IRM
Tel que mentionné, pour acquérir des images IRM, il faut produire un champ
magnétique important. Cela est effectué à l’aide d’un énorme aimant entourant le
sujet. L’intensité du champ magnétique maximal produit est mesurée en Tesla, et
une machine produit généralement entre 1 et 7 Tesla. Un champ magnétique plus fort
permet de prendre des images à résolution plus élevée.
Les composantes importantes des scanners IRM sont illustrées à la figure 1.3. Le
8
1.1. Scanner IRM
Figure 1.3 – Composantes importantes des scanners IRM [Al-Tamimi et Sulong, 2014].
patient est couché sur une table avant d’être glissé à l’intérieur de l’aimant. Bien que
la procédure soit sans danger, il est important que le patient retire tout accessoire
métallique comme des bijoux ou des lunettes pour éviter tout accident et artefact.
Les impulsions RF susmentionnées sont émises par l’antenne RF, puis captées plus
tard lors de la relaxation par cette même antenne. Enfin, des gradients sont appliqués
afin de déphaser la fréquence de résonance des protons en fonction de leur position.
Les gradients sont primordiaux dans la reconstruction de l’image. Pour acquérir
une image 3D, il faut découper le volume en différentes tranches, chacune représentée
par une image 2D (figure 1.4a). Pour acquérir chacune de ces images indépendamment,
il faut seulement exciter les protons à une position précise selon la taille de la tranche
sélectionnée. Le gradient déphase les fréquences de résonance de sorte qu’une gamme
précise de fréquences envoyées en même temps ne va exciter que la tranche désirée.
Ce processus est répété pour chaque tranche. Il est aussi important de noter que
le scanner IRM acquiert des fréquences et non des intensités de pixels (figure 1.4b).
L’image obtenue est donc dans l’espace de Fourier. Une transformée de Fourier inverse



























Figure 1.5 – a) Mouvement brownien aléatoire des molécules d’eau dans un fluide
[Lee et Hoon, 1995]. b) Diffusion des molécules d’eau restreinte anatomiquement par
les fibres de la matière blanche [Gramfort et al., 2014].
à se déplacer parallèlement aux fibres (figure 1.5b). La diffusion est appelée isotro-
pique lorsque les molécules d’eau peuvent se déplacer dans toutes les directions, et
anisotropique quand celles-ci se diffusent dans une direction en particulier.
1.3 Modèles locaux
Une acquisition en IRM de diffusion consiste en un volume 3D du cerveau dont
chaque voxel (pixel 3D) a une valeur pour chaque direction acquise. Ces données
sont initialement traitées en effectuant une reconstruction de la microstructure de la
matière blanche au moyen de ce qu’on appelle un modèle local. Plusieurs modèles
locaux sont utilisés. Ils consistent tous à modéliser l’anisotropie à chaque voxel dans
le but d’obtenir l’orientation des fibres de la matière blanche à cet endroit.
1.3.1 Tenseur de diffusion
Le tenseur de diffusion (DTI) est le modèle le plus utilisé en diffusion à cause de
sa simplicité [Basser et al., 1994]. C’est un modèle basé sur la loi gaussienne qui ne
requiert que six directions de diffusion. Chaque voxel est représenté par un tenseur




Figure 1.6 – a) Tenseur de diffusion avec les trois valeurs propres (λ) identifiées
[Chepuri et al., 2002]. b) Carte de métrique FA. c) Forme du tenseur en fonction de
ses valeurs de FA et de mode : planaire à gauche, tubulaire à droite, sphérique en
haut et cylindrique en bas [Ennis et Kindlmann, 2006].
sphère (isotropie maximale). Ce tenseur comporte trois valeurs (λ) et vecteurs (~e)
propres, une paire par axe 3D. La valeur propre identifie l’intensité de la diffusion
et le vecteur propre indique la direction. La valeur propre λ1 indique la diffusivité
principale.
À partir de ce modèle simpliste, de nombreuses métriques de diffusion sont cal-
culées dans le but d’obtenir une seule valeur par voxel pour faciliter l’analyse. Les
principales sont brièvement présentées au tableau 1.1. Ces métriques sont utilisées
couramment dans les analyses statistiques comparant différentes populations. La plus
populaire, l’anisotropie fractionnelle (FA), est illustrée à la figure 1.6b. Elle mesure à
quel point la diffusion à un voxel précis est isotropique ou non (figure 1.6c). Des dimi-
nutions de FA pourraient par exemple être attribuables à une dégénération des fibres
de la matière blanche à cet endroit précis. Pour éviter de tomber dans le sophisme de
cause à effet, il est important d’étudier plusieurs métriques avant de pouvoir conclure




Acronyme Métrique Équation Références















Mesure l’anisotropie du tenseur (0 = sphère, 1 = cylindre).
GA Anisotropie géo-désique
√∑3
i=1 (log λi − log λ)2 Fletcher [2004]
Alternative à la FA non bornée (0 = sphère, ∞ = cylindre).
MD Diffusivitémoyenne





Mesure l’intensité de la diffusion moyenne parmi tous les axes.
Mode Tensor Mode λ1λ2λ3(
(λ1−λ)2+(λ2−λ)2+(λ3−λ)2
)3/2 Kindlmann et al.[2007]
Forme du tenseur (-1 = planaire, 1 = tubulaire ; voir figure 1.6c).
Norme Norme du tenseur
√
λ21 + λ22 + λ23
Kindlmann et al.
[2007]




Mesure l’intensité de la diffusion dans les directions non principales.
Tableau 1.1 – Principales métriques basées sur le tenseur de diffusion. Les équations
se réfèrent aux trois valeurs propres (λ) du tenseur.
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(a) (b) (c) (d) (e) (f)
Figure 1.7 – a) Croisement de deux populations de fibres . b) Acquisition HARDI de
plusieurs directions de diffusion. c) Reconstruction avec un tenseur de diffusion. d)
Reconstruction avec une ODF. e) Sharpening avec une fibre ODF. f) Direction de la
structure locale. Images (a) et (b) de [Gramfort et al., 2014], et images (c) à (f) de
[Descoteaux, 2008].
1.3.2 Méthodes à haute résolution angulaire
Vu sa simplicité, le tenseur de diffusion ne supporte qu’une orientation de fibres
par voxel. Or, il est estimé que de 66% à 90% des voxels de la matière blanche
contiennent plus d’une population de fibres [Jeurissen et al., 2013]. Des modèles plus
avancés sont donc nécessaires pour pouvoir bien modéliser des croisements de fibres
(figure 1.7a). Ces modèles nécessitent l’acquisition de beaucoup plus de directions
de diffusion, généralement au moins une soixantaine (figure 1.7b). Plus l’on acquiert
de directions, plus le modèle sera précis mais plus l’acquisition sera longue pour le
patient.
Ce type de méthodes robustes se nomme l’HARDI, soit l’imagerie de diffusion
à haute résolution angulaire [Tuch et al., 2002]. Elle consiste à représenter l’orien-
tation de la diffusion sous-jacente en fonction de la distribution probabiliste, l’ODF
(figure 1.7d). Cette distribution probabiliste supporte plusieurs populations de fibres
et permet de modéliser avec précision la probabilité de mouvement de la molécule
d’eau. Une fois cette distribution calculée, il est possible d’utiliser des algorithmes de
sharpening pour avoir une représentation se rapprochant de la microstructure. Un des
algorithmes le plus utilisé est la déconvolution sphérique contrainte (CSD) [Tournier
et al., 2004], qui reconstruit ce qu’on appelle la fibre ODF (fODF, voir figure 1.7e)
[Descoteaux et al., 2009], une représentation très pointue se rapprochant fortement
des populations de fibres sous-jacentes (figure 1.7f).
Similairement au tenseur de diffusion, des métriques de diffusion peuvent éga-
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Acronyme Métrique Description Références
GFA Anisotropie fraction-nelle généralisée
FA calculée à par-
tir de l’angle solide
constant de la re-
construction HARDI.
Aganj et al. [2010];
Tuch [2004]




Raffelt et al. [2012]
AFD total Densité de fibres ap-parente totale
Harmonique sphé-
rique de coefficient 0
de la fODF.
Raffelt et al. [2012,
2017]
NuFO Nombre d’orienta-tions de fibres
Nombre de maxima
locaux de la fODF.
Dell’Acqua et al.
[2013]
Tableau 1.2 – Métriques basées sur les modèles de diffusion HARDI utilisées dans ce
mémoire.
lement être extraites des modèles HARDI. Ces métriques sont complémentaires aux
métriques du tenseur. Les métriques HARDI utilisées dans ce mémoire sont présentées
au tableau 1.2.
1.4 Tractographie
Une fois la microstructure locale reconstruite pour chaque voxel de la matière
blanche, il suffit de relier les points pour reconstruire les fibres de la matière blanche.
Chaque fibre reconstruite consistera en une série de points 3D communément appelée
tracte ou streamline. Un algorithme de tractographie standard a trois phases : l’initia-
lisation (choisir un point de départ pour l’algorithme), le parcours (se déplacer dans
la direction principale de diffusion) et la terminaison (savoir quand on est arrivé à la
fin de la fibre).
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Figure 1.8 – Masques d’initialisation pour les points choisis dans la matière blanche
(a) et dans l’interface de matière blanche et matière grise (b) [Cousineau et al., 2017].
Dans les deux cas, les points initiaux sont choisis aléatoirement dans le masque.
1.4.1 Initialisation
L’initialisation consiste à choisir aléatoirement des points de départ pour les al-
gorithmes de tractographie. Ces algorithmes étant de type colonie de fourmis, beau-
coup de ces points convergeront vers des tractes anatomiquement improbables (trop
courtes, trop longues, en boucle, etc.) et elles seront omises du résultat final. Il faut
donc plus de points de départ que de tractes voulues. Deux types de points de départ
sont souvent considérés : les points dans la matière blanche (figure 1.8a), et les points
à la jonction de la matière blanche et de la matière grise (figure 1.8b).
Les points de la matière blanche sont choisis aléatoirement dans n’importe quel
voxel à l’intérieur du masque de matière blanche. L’intuition à l’origine de ce choix
est que la matière blanche contient les fibres à reconstruire. Comme ces points se
situent au milieu de la matière blanche, ils ont de bonnes chances de se trouver au
milieu d’une fibre. L’algorithme de tractographie doit donc être lancé dans les deux
sens pour trouver les deux extrémités de la fibre et ensuite les fusionner.
Les points à la jonction de la matière blanche et grise, aussi appelée l’interface
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(GMWMI), sont choisis exactement à la frontière entre les deux matières. Comme les
fibres de la matière blanche relient des régions du cortex (matière grise), l’intuition
est que les extrémités d’une fibre devraient toujours se trouver à cette jonction.
Lors de mon séjour au Japon, nous avons comparé ces deux méthodes d’initiali-
sation. L’initialisation dans la matière blanche est plus robuste aux groupements de
fibres larges et droits, alors que l’initialisation dans l’interface de la matière blanche
et grise est plus robuste aux groupements de fibres qui sont plus petits, courbés et
qui traversent les deux hémisphères. Ces résultats ont été publiés à la conférence
internationale ISMRM 2017 et se trouvent à l’annexe A.
1.4.2 Parcours
Une fois le point initial choisi, il faut un algorithme en mesure de choisir quel est
le prochain point à parcourir. Il existe deux familles de ce type d’algorithme : les
algorithmes déterministes et les algorithmes probabilistes.
Les algorithmes déterministes choisissent simplement la direction principale du
voxel courant et effectuent un certain pas dans cette direction (figure 1.9a). Pour leur
part, les algorithmes probabilistes mettent à profit l’aspect probabiliste des modèles
avancés de diffusion et effectuent un échantillonnage de la distribution du signal, soit
l’ODF (figure 1.9b). Bien que la probabilité la plus élevée soit de faire un pas dans
la direction principale comme les algorithmes déterministes, l’ajout d’un facteur d’in-
certitude permet d’explorer des chemins que les algorithmes déterministes n’auraient
peut-être pas trouvés.
Les algorithmes déterministes sont donc plus sensibles au bruit dans l’image et
repèrent des connections assez droites, alors que les algorithmes probabilistes trouvent
plus de faisceaux, mais engendrent plus de connexions invalides [Girard, 2016].
1.4.3 Terminaison
L’algorithme de parcours est itératif et se répétera jusqu’à ce qu’une des conditions
d’arrêt soit atteinte. Si le prochain point est à l’extérieur de la matière blanche, la
fibre se termine. Il y a aussi quelques paramètres permettant de limiter les connexions




Figure 1.9 – Reconstruction d’une tracte utilisant un algorithme de tractographie
déterministe (a) suivant la direction principale des modèles locaux et un algorithme
probabiliste (b) échantillonnant l’ODF autour d’un certain angle [Descoteaux, 2008].
1.4.4 Segmentation en groupements de fibres
La plupart des algorithmes de tractographie produisent un groupement de fibres
(tractogramme) pour le cerveau en entier (figure 1.10a). Il est souvent utile d’étudier
des régions précises dans le cerveau. Dans ce but, les fibres sont souvent groupées en
faisceaux principaux (figure 1.10b). Au tout début, il fallait qu’un neuroanatomiste
effectue ce processus à la main pour chaque nouveau cerveau. Heureusement il existe
de nos jours des méthodes automatiques. Ces méthodes exigent un atlas, soit un
cerveau déjà bien segmenté par un professionnel. Il suffit ensuite d’aligner le cerveau
courant à cet atlas pour effectuer la correspondance de chaque région.
Une fois les régions du cerveau identifiées chez le sujet, des algorithmes de segmen-
tation des fibres peuvent être utilisés. Ils consistent à examiner les régions que relie
chaque fibre et à grouper ensemble les fibres reliant les mêmes régions. Il est possible
de définir ses propres groupements lorsque l’on veut faire des analyses plus précises.
Cela s’effectue à l’aide du langage de requête de la matière blanche (WMQL), un
langage similaire à une requête SQL de base de données [Wassermann et al., 2013].
1.5 Tractométrie
Une fois les faisceaux importants segmentés, il est maintenant possible de faire




Figure 1.10 – a) Résultat d’un algorithme de tractographie de tout le cerveau. b)
Segmentation de quelques faisceaux importants [Cousineau et al., 2016].
faisceaux. Ce type d’analyse se nomme la tractométrie [Bells et al., 2011]. Dans ce
type d’analyse, chacune des métriques extraites des modèles locaux sous-jacents est
résumée individuellement en une valeur ou une plage de valeurs le long de chaque
faisceau. Lorsque le faisceau est résumé en une plage de valeurs, on obtient en quelque
sorte le profil de la distribution des métriques le long de ce faisceau. C’est pourquoi
ce vecteur de valeurs est souvent appelé un profil de tracte (tract profile) [Yeatman
et al., 2012] et la tractométrie est aussi appelée la profilométrie [Dayan et al., 2016].
Grâce à l’information additionnelle concernant les tractes passant par chaque
voxel, un troisième type de métriques de diffusion peut être extrait : ce sont les
métriques basées sur les tractes. Les deux principales métriques de ce type sont la
densité de tractes (TDI), soit le nombre de tractes reconstruites par voxel, et le volume
des tractes, soit le nombre de voxels par faisceau [Calamante et al., 2010].
La principale contribution technique de ce mémoire a été l’élaboration d’un pipe-
line logiciel permettant l’extraction de profils de tractes. Ce pipeline de tractométrie
prend en entrée des faisceaux de fibres segmentés et des métriques de diffusion ex-
traites, et donne en sortie des profils de tractes robustes pour chaque combinaison de
métrique et faisceau. Les principales étapes du pipeline sont illustrées à la figure 1.11.





Figure 1.11 – Pipeline de tractométrie simplifié [Cousineau et al., 2016]. a) Chaque
faisceau est traité indépendamment. b) Le faisceau est divisé en N parties équidis-
tantes. c) Chaque métrique est projetée sur le faisceau et une valeur par partie est
calculée pour obtenir un profil de tracte.
1.6 Assurance qualité
Malgré le perfectionnement des scanners et techniques de reconstruction des der-
nières années, l’IRMd demeure une modalité très bruitée et sensible aux artefacts.
Lorsque l’on désire faire des analyses statistiques et trouver des différences signifi-
catives, il faut d’abord s’assurer que nos données soient reproductibles et de qualité
[Jones et Cercignani, 2010; Le Bihan et al., 2006].
1.6.1 Bruit et artefacts des images IRM
Premièrement, une acquisition IRMd nécessite qu’un sujet reste immobile pour
des dizaines de minutes. Cela est problématique lorsque l’on étudie une maladie telle
que le Parkinson. Bien qu’une correction du mouvement puisse être apportée aux
images acquises, ce n’est jamais parfait, et il peut en résulter des distorsions majeures
(figure 1.12a). D’ailleurs, comparer des sujets entre eux nécessite souvent de devoir
aligner les cerveaux ensemble. Or, les algorithmes de recalage sont imparfaits et il
peut y avoir perte de spécificité après alignement.




Figure 1.12 – a) Distortions et artefacts causés par le mouvement du patient durant
l’acquisition [Le Bihan et al., 2006]. b) Acquisition bruitée [St-Jean et al., 2016]. c)
Distortion causée par des courants de Foucault dans le sens du gradient vertical [Jones
et Cercignani, 2010].
cela entraîne une diminution du rapport signal sur bruit (SNR). En incluant la faible
résolution du scanner, le bruit dans l’image devient un obstacle majeur (figure 1.12b).
Heureusement, il existe des algorithmes de débruitage pour atténuer ce problème [St-
Jean et al., 2016].
Enfin, l’IRMd est une technique d’acquisition qui dépend de la magnétisation. Il
se produit certains phénomènes connexes tels que les courants de Foucault (eddy cur-
rents), des courants résiduels en forme de tourbillons à l’extérieur du scanner [Reese
et al., 2003]. Ces courants, induits par le changement rapide du champ magnétique et
des gradients de la machine, peuvent créer des distorsions et artefacts majeurs dans
l’image (figure 1.12c).
1.6.2 Variabilité et problèmes de la tractographie
La tractographie dépend directement des modèles locaux sous-jacents. Si des er-
reurs et imperfections sont présentes, elles auront un impact direct sur les fibres
reconstruites [Côté et al., 2013]. Par exemple, si on utilise un modèle simpliste tel que




Figure 1.13 – a) Population de fibres s’embrassant. b) Modèle local HARDI recons-
truit à cet endroit. c) Les fibres reconstruites par l’algorithme de tractographie. Les
connexions invalides sont en rouge [Girard, 2016].
correctement modélisés, car ce modèle ne supporte qu’une seule population de fibres
par voxel.
De plus, le type d’algorithme de tractographie le plus utilisé est le probabiliste.
Or, comme il échantillonne aléatoirement la distribution du signal de diffusion (ODF),
appliquer le même algorithme plusieurs fois aux mêmes données donnera des résultats
différents.
Enfin, même les modèles locaux plus avancés tels que les modèles HARDI ne
sont pas parfaits. En effet, lors d’une situation où deux populations de fibres se
joignent (figure 1.13a), il est impossible pour l’algorithme de différencier les deux
populations sans avoir plus d’information sur la microstructure tel que le diamètre de
l’axone (figure 1.13b). Au final, plusieurs connexions invalides seront reconstruites par
l’algorithme de tractographie (figure 1.13c). De nouveaux algorithmes tenant compte
de la microstructure sont en cours d’élaboration [Girard et al., 2015].
1.6.3 Reproductibilité test-retest
Étant donné la variabilité et les imperfections de la tractographie, il est impor-
tant de s’assurer que les résultats sont robustes et reproductibles avant d’envisager
de compiler des statistiques. Comme il est souvent impossible d’avoir la vérité terrain
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ces groupements ou métriques. Il est donc crucial d’inclure une analyse test-retest
dans ce genre d’études. Ces résultats ont été publiés à la conférence internationale
ISMRM 2016 et se trouvent à l’annexe B.
1.7 Analyse de populations
La problématique à l’étude est d’élaborer une méthode d’analyse de populations
dans le but de trouver des différences significatives au niveau des métriques de dif-
fusion. Il existe trois familles de méthodes applicables à ce genre d’analyse dans le
cerveau : l’analyse par voxel, la projection sur le squelette, et la tractométrie susmen-
tionnée.
1.7.1 Analyse par voxel
L’analyse par voxel, aussi appelée la morphométrie basée sur les voxels (VBM),
consiste à comparer le cerveau de chaque sujet voxel par voxel [Ashburner et Friston,
2000]. Cette méthode naïve nécessite que chacun des sujets soient alignés entre eux
par un processus appelé recalage. Or, comme le cerveau de chaque personne a une
forme et une taille différentes, ce processus n’est pas parfait et a tendance à créer
ce qu’on appelle des effets de volume partiel. La résolution des images étant limitée,
lorsqu’une structure se termine au milieu d’un voxel, une interpolation est effectuée.
De plus, les différences anatomiques locales entre sujets requièrent des techniques de
recalage non linéaire, qui alignent plus précisément les acquisitions, mais impliquent
des déformations et plus d’effets de volume partiel.
Une fois tous les sujets alignés, chaque voxel est évalué indépendamment. Les
voxels sont divisés en populations, puis ils sont statistiquement testés pour voir s’il
y a des différences significatives entre les populations (figure 1.15). Pour ajouter aux
limites susmentionnées, un autre danger que présente cette analyse est la quantité im-
portante de tests indépendants effectués. Vu qu’un cerveau se situe généralement dans
les dizaines voire les centaines de milliers de voxels, il y a de fortes chances de trouver
des faux positifs, soit qu’aléatoirement les voxels d’une population soient significati-
vement différents des voxels d’une autre. D’ailleurs, pour démontrer ce phénomène,
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Figure 1.15 – Exemples de résultats d’une analyse par voxel entre deux populations
schizophréniques (chronique en jaune et premier épisode en rouge) [Melonakos et al.,
2011]. Chaque voxel coloré indique un changement de FA significatif à cet endroit.
Bennett et al. [2011] (gagnants d’un prix IgNobel, une parodie du prix Nobel) ont
capté l’image d’un saumon en IRM fonctionnelle (IRMf) et retrouvé quelques voxels
démontrant de l’activité cérébrale, malgré le fait que le saumon était mort !
1.7.2 Projection sur le squelette
Dans le but d’atténuer certains problèmes de l’analyse par voxel, dont les pro-
blèmes causés par le recalage, Smith et al. [2006] ont élaboré une méthode fondée sur
la projection sur le squelette de la matière blanche, appelée les statistiques spatiales
basées sur les tractes (TBSS). Cette méthode utilise les cartes de FA. Une fois tous les
sujets recalés dans un espace commun, une carte de FA moyenne est calculée. À partir
de cette carte, un squelette de FA moyenne est extrait aux endroits où la variabilité
intersujet est minimale (figure 1.16a). La carte de FA de chaque sujet est projetée sur
ce squelette, puis une analyse de voxels est effectuée le long du squelette. Enfin, les
endroits significativement différents entre populations sont retournés (figure 1.16b).
Cette méthode est supposément plus robuste au recalage que l’analyse par voxel
standard, mais elle n’est pas dépourvue de limites. Lorsque nous l’avons mise à l’essai
sur notre population atteinte du Parkinson, les différences retournées n’étaient que
des erreurs de recalage. De plus, cette méthode est exclusivement basée sur la FA,
une métrique du modèle simpliste du tenseur de diffusion. Enfin, comme l’analyse
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(a) (b)
Figure 1.16 – a) Un squelette de FA moyenne est extrait aux endroits de variabilité
intersujet minimale. b) Résultat d’une analyse par voxel le long du squelette. Les
voxels significativement différents sont identifiés en rouge [Smith et al., 2006].
porte sur le squelette, la méthode ne permet pas de cibler des endroits précis dans le
cerveau.
1.7.3 Tractométrie
Il a été mentionné précédemment que la tractométrie retourne des profils de tractes
pour chaque combinaison de groupements de fibres et de métriques de diffusion faisant
l’objet de l’analyse. Une fois extrait, chaque profil peut être comparé individuellement
en étant groupé par population. Comme chaque profil est une liste de valeurs corrélées
dans l’espace, cette méthode résiste bien aux faux positifs car plusieurs points de suite
seront significatifs. Un exemple de résultats émanant de ce type de méthode se trouve
à la figure 1.17.
Le principal avantage de cette méthode est qu’on n’a pas à projeter tous les sujets
dans le même espace, car le profil de tracte peut être calculé en espace natif. Il faut
cependant s’assurer que chaque point des profils de tractes de chaque sujet correspond
au même endroit du cerveau. Dans l’exemple de la figure 1.17, les chercheurs ont
identifié à la main une région d’intérêt (ROI) pour chaque groupement de fibres de
chaque sujet avant de couper les extrémités des tractes.
26
1.7. Analyse de populations
Figure 1.17 – Exemple de résultats d’une analyse de populations par tractométrie.
Chaque métrique (ici FA) est projetée sur un groupement de fibres, puis une liste de
valeurs (profil de tracte) est extraite. Lorsque l’on sépare les populations (enfants en
rouge et adolescents en bleu), on peut relever des différences à plusieurs points dans




Les principales étapes de traitement de l’IRM de diffusion et leurs limites ont été
mises en relief dans ce chapitre. Compte tenu de ces limites, il est crucial d’ajouter
une étape d’assurance qualité à toute analyse statistique de populations. En effet, les
résultats de diffusion sont très variables et il est important de s’assurer que les diffé-
rences significatives observées entre populations ne soient pas simplement attribuables
à cette variabilité.
Enfin, une méthode robuste d’analyse de populations basée sur la tractométrie a
été introduite. Elle réduit le nombre de faux positifs et notre implémentation situe
l’analyse dans l’espace natif des sujets, ce qui permet d’éviter l’étape de recalage qui
introduit des déformations et des effets de volume partiel. La reproductibilité de cette
méthode a été évaluée (annexe B). La prochaine étape sera d’appliquer cette méthode
à une population neurodégénérative. Comme il sera présenté dans le chapitre suivant,
des biomarqueurs propres à la maladie du Parkinson seront extraits à l’aide de la
tractométrie ciblée sur des groupements de fibres ayant un impact sur la coordination
et le mouvement. La robustesse des résultats statistiques obtenus sera évaluée avec
une nouvelle méthode d’assurance qualité de la tractographie et de la tractométrie.
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Étude sur le Parkinson
Anatomie du cerveau
Dans l’article journal ci-dessous, des régions spécifiques de l’anatomie du cerveau
sont mentionnées. Premièrement, il faut savoir que le cerveau est divisé en quatre
lobes principaux : le lobe frontal à l’avant, le lobe pariétal en haut, le lobe occipital à
l’arrière, et le lobe temporal en bas. Inspiré par Sharman et al. [2013], ces lobes ont
été subdivisés en régions illustrées à la figure 2.1a dans le but d’étudier les circuits
moteurs de la matière blanche.
Le cortex dorso-latéral, appelé associatif dans l’article, est situé dans le lobe
frontal. Il traite l’information et s’occupe des tâches complexes telles que la mémoire
et le langage. Le système limbique , traversant les lobes frontal, pariétal et temporal,
est responsable du comportement et des émotions. Le cortex sensorimoteur est une
jonction des cortex moteur (lobe frontal) et sensitif (lobe pariétal). Comme son nom
l’indique, il traite du toucher et du mouvement. Le lobe pariétal vers l’arrière a
diverses fonctions telles que la perception de l’espace et l’attention. Le lobe occipital
complètement à l’arrière est le centre visuel. Enfin, le lobe temporal au bas du
cerveau traite les informations auditives et stocke la mémoire.
Les connexions de ces régions du cortex vers des structures spécifiques du cerveau
ont été étudiées, inspiré par Sharman et al. [2013]. Ces structures sont illustrées à
la figure 2.1b. À noter que ces régions sont présentes dans les deux hémisphères du
cerveau, bien qu’elles ne soient illustrées que d’un côté.
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(a) (b)
Figure 2.1 – a) Régions principales du cortex (matière grise) mentionnées dans
l’article : associatif frontal , limbique , sensorimoteur , pariétal , occipital et
temporal . b) Microstructures du cerveau étudiées : le noyau caudé , le putamen , le
thalamus , le globus pallidus , la substance noire et le prosencéphale basal .
Le noyau caudé , le putamen et le globus pallidus forment les ganglions de la
base ayant de multiples fonctions dont le contrôle du mouvement et l’apprentissage.
Le thalamus est une structure formée de substance grise effectuant le relais d’in-
formations sensitives, sensorielles et motrices. La substance noire est un noyau du
système nerveux ayant pour fonction de produire et libérer de la dopamine aux gan-
glions de la base. Elle joue donc un rôle important dans le contrôle de la motricité.
Elle porte son nom de sa couleur foncée causée par la présence de cellules de neuro-
mélanines. Enfin, le prosencéphale basal produit de l’acétylcholine nécessaire pour
la régulation des cycles de sommeil et de l’éveil.
Résumé de l’article
Cet article propose un protocole pour traiter des données de la maladie de Par-
kinson et trouver des biomarqueurs robustes et spécifiques. En utilisant des modèles
locaux HARDI et des algorithmes de tractographie robustes aux croisements de fibre
et aux effets de volume partiel, nous avons automatiquement extrait 50 faisceaux de
fibres de la matière blanche. Ces faisceaux connectent des noyaux profonds (le tha-
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lamus, le putamen et le globus pallidus) à différentes régions corticales (associative,
motrice, sensorimotrice et limbique), le prosencéphale basal et la substance noire. En-
suite, parmi ces 50 candidats de faisceaux, seuls ceux ayant réussi une procédure de
reproductibilité test-retest se sont qualifiés pour une analyse de tractométrie subsé-
quente. En tirant profit des deux acquisitions dans le temps de la base de données du
Parkinson’s Progression Markers Initiative (PPMI) contenant plus de 600 sujets, nous
avons trouvé des différences statistiquement significatives dans les profils de tract le
long des faisceaux subcortico-corticals entre les patients atteints du Parkinson et les
contrôles sains. En particulier, des augmentations significatives de FA, AFD, densité
de fibres et GFA ont été détectées dans les faisceaux nigro-subthalamo-putaminal-
thalamo-corticals. Cette connection est l’un des circuits moteurs majeurs balançant
la coordination motrice. Des informations détaillées et chiffrées des faisceaux de la
matière blanche dans ces zones du cerveau sont donc essentielles pour améliorer la
qualité et le résultat des méthodes de traitement telles que la stimulation cérébrale
profonde et pour cibler de nouvelles régions de la matière blanche à étudier.
Contributions
Les contributions principales de cet article sont :
• Un pipeline de traitement de tractométrie permettant d’extraire des données
le long des faisceaux.
• Une méthode d’évaluation de la reproductibilité test-retest de la tractométrie.
• La reproductibilité des faisceaux extraits dans les régions motrices.
• Les différences significatives trouvées entre les patients atteints de la maladie
de Parkinson et les contrôles sains.
Commentaire
Cet article a été présenté au journal NeuroImage : Clinical de Elsevier, le 14 mars
2017. En tant que premier auteur, j’ai effectué toutes les expériences, codé le pipeline
de tractométrie présenté, et écrit la majorité de l’article.
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Abstract
In this work, we propose a diffusion MRI protocol for mining Parkinson’s disease
diffusion MRI datasets and recover robust disease-specific biomarkers. Using advan-
ced high angular resolution diffusion imaging (HARDI) crossing fiber modeling and
tractography robust to partial volume effects, we automatically dissected 50 white
matter (WM) fascicles. These fascicles connect deep nuclei (thalamus, putamen, pal-
lidum) to different cortical functional areas (associative, motor, sensorimotor, limbic),
basal forebrain and substantia nigra. Then, among these 50 candidate WM fascicles,
only the ones that passed a test-retest reproducibility procedure qualified for further
tractometry analysis. Leveraging the unique 2-timepoints test-retest Parkinson’s Pro-
gression Markers Initiative (PPMI) dataset of over 600 subjects, we found statistically
significant differences in tract profiles along the subcortico-cortical pathways between
Parkinson’s disease patients and healthy controls. In particular, significant increases
in FA, apparent fiber density, tract-density and generalized FA were detected in some
locations of the nigro-subthalamo-putaminal-thalamo-cortical pathway. This connec-
tion is one of the major motor circuits balancing the coordination of motor output.
Detailed and quantifiable knowledge on WM fascicles in these areas is thus essential
to improve the quality and outcome of Deep Brain Stimulation, and to target new




The number of studies relying on tractography statistics has grown at a steady
pace. While some are exploratory and use a single population dataset [García-Gomar
et al., 2016; Johnson et al., 2014], most compare healthy to non-healthy populations
by either trying to find significant group differences [Dayan et al., 2016; Mezer et al.,
2013; Mole et al., 2016; Sharman et al., 2013; Son et al., 2016; Yeatman et al., 2012] or
trying to classify subjects as being healthy or not through machine learning [Dyrba
et al., 2015; Kim et Park, 2016]. These studies often focus on neurodegenerative
diseases such as multiple sclerosis (MS) [Dayan et al., 2016; Mezer et al., 2013],
Alzheimer’s disease (AD) [Dyrba et al., 2015; Lo et al., 2010] or Parkinson’s disease
(PD) [García-Gomar et al., 2016; Kim et Park, 2016; Mole et al., 2016; Sharman
et al., 2013; Son et al., 2016].
One objective of such studies is to find a biomarker, i.e. a specific imaging signal
characteristic whose presence is strongly correlated to a neurodegenerative disease.
As such, several papers have shown that diffusion MRI (dMRI) and tractography
can provide metrics sufficiently discriminative to be used as PD biomarkers [Mole
et al., 2016; Sharman et al., 2013; Son et al., 2016; Ziegler et al., 2014]. Studies have
looked at the effect of PD on motor pathways and the substantia nigra. Fractional
anisotropy (FA) values were found to increase in the motor tracts [Mole et al., 2016]
and decrease in the nigrostriatal and nigropallidal pathways (NSP) [Tan et al., 2015].
Furthermore, increases in tract-density [Ziegler et al., 2014], free-water compartment
[Ofori et al., 2015], mean diffusivity (MD) and radial diffusivity (RD) [Tan et al.,
2015] were found around the substantia nigra. Some studies have tried to correct for
free-water partial volume effect without identifying significant differences in free-water
corrected FA in PD patients [Tan et al., 2015]. Others have examined more closely
sensorimotor connections within the cortico-basal ganglia thalamocortical system and
found decreases of anatomical and functional connectivity in some of these regions
[Sharman et al., 2013].
Unfortunately, many of these studies are based on small sample sizes, similar to
AD studies before the creation of the ADNI (Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initia-
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tive) dataset 1. Another problem is that most existing studies are based on voxel-wise
protocols and classical diffusion tensor imaging (DTI) metrics. Furthermore, studies
all rely on the assumption that dMRI metrics as well as white matter (WM) fascicles
are discriminant by nature. In other words, these studies assume that subjects of a
homogeneous healthy group share a similar brain structure whose configuration is
locally different from the brains of a group suffering from a neurodegenerative disease
[Mezer et al., 2013; Mole et al., 2016; Sharman et al., 2013]. As a result, one usually
concludes that a shift in the observed dMRI metrics is an indication of the disease.
However, WM fascicles extracted from dMRI suffer from a certain level of noise and
distortion as two tractography pipelines do not always produce the same results [Cou-
sineau et al., 2016; Kristo et al., 2013; Wang et al., 2012]. This may be due to different
preprocessing algorithms, different fiber tracking algorithms or hyperparameters, or
simply the way the fascicles have been extracted [Côté et al., 2013]. Also, dMRI is
by nature a noisy and artefact imaging modality [Descoteaux, 2015]. WM tracts and
fascicles are thus vulnerable to accumulated noise and distortions in the many pro-
cessing steps involved in population group analyses. Although this situation has been
studied in the past, the fact that tractography results provide a distorted picture
of the real anatomy of the brain has never been thoroughly investigated in applied
WM studies. While some studies do integrate some sort of reliability assessment in
their analysis [Mezer et al., 2013; Mole et al., 2016; Yeatman et al., 2012], without
state-of-the-art reliability measurements, one cannot disregard the hypothesis that
statistically significant variations in diffusion measures may be due to the processing
pipeline rather than an actual biological phenomenon.
In this paper, we propose a robust protocol for mining dMRI datasets and apply it
to the Parkinson’s Progression Markers Initiative (PPMI) [Marek et al., 2011] dataset.
PPMI comes with a unique test-retest characteristic as subjects were scanned four
times : twice initially, and twice one year later. This is a rare and a very powerful
feature that can lead to more robust, reliable and reproducible tractometry and tract-
based statistics.
Our approach involves a processing pipeline extracting dMRI metrics along WM




to extract a vector of averaged metric values, sometimes called tract profile [Yeatman
et al., 2012]. We also propose a test-retest validation protocol to assess the repro-
ducibility of these metrics and fascicles. While a simple procedure, we show that it
is important to measure the inherent variability of the acquisition and processing
pipelines, which directly affects the results of subsequent statistical analyses.
In this paper, we intend to answer the following questions :
1. How would one evaluate the test-retest reproducibility of dMRI metrics when
projected to fascicles ?
2. Can this serve to perform a tractometry population study on the PPMI dataset
and are there any significant differences between the PD and healthy popula-
tions ?
We found that not all of our extracted WM fascicles are reliable enough to be
used in a population study. When comparing reliable fascicles of PD patients and
healthy controls, we found statistically significant differences in regions located along
the brainstem-substantia nigra-basal ganglia-motor cortex connections. Tract pro-
filing reveals significant increases in FA, apparent fiber density, tract-density, and
generalized FA detected for the nigro-subthalamo-putaminal-thalamo-cortical path-
way. This connection is one of the major motor circuits balancing the coordination
of motor output. In PD, overactivity of the striatum and subthalamic nucleus (STN)
and pallidum due to striatal degeneration results in reduced activity of the motor
cortex. Clinically, this phenomenon is reflected by hypokinesia, tremor and rigidity.
Detailed anatomic knowledge and quantification of WM properties are of particular
therapeutic importance for Deep Brain Stimulation (DBS), an invasive neuromodu-
latory therapy which aims to balance disorganized motor circuits by applying high-
frequency current to a target nucleus within a motor circuit. In PD, the STN and
GPi (globus pallidus internus) are most frequently targeted, and recent research from
Vanegas-Arroyave et al. [2016] provides evidence for the involvement of WM fascicles
in promoting the beneficial clinical effect. Thus, detailed and quantifiable knowledge
of these WM fascicles is essential to improving DBS outcome.
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2.2 Materials and Methods
Our processing pipeline is illustrated in figure 2.2. At first, fiber ODFs and DTI/-
HARDI metrics are extracted from the raw dMRI data (a) using the Dipy python
package [Garyfallidis et al., 2014]. These metrics are detailed in table 2.2. Then,
whole brain fODF probabilistic tractography (b) is performed using particle-filter
tracking with anatomical priors robust to partial volume effects and crossing fibers
with default parameters as recommended by Girard et al. [2014]. Next, WM path-
ways (c) are automatically dissected from the whole brain tractogram with Tract-
Querier [Wassermann et al., 2013] (queries available at https://github.com/
martcous/ppmi-study). From this point on, each pathway is processed indepen-
dently using our tractometry pipeline (d). Spurious streamlines (outliers) are removed
using hierarchical QuickBundles (e). As shown in Côté et al. [2015], outliers have a
low density and are far in terms of shape distance from other streamlines in the fas-
cicle. They can therefore be detected automatically, as detailed in 2.7.1 [Garyfallidis
et al., 2012]. Then, centroids are computed as a mean streamline of the pathway using
the minimum-distance-flipped metric (f) [Garyfallidis et al., 2012]. This centroid is
subsampled to N=20 equidistant points and every point of every streamline of the
pathway is assigned to its closest centroid point (g). Metric values are then projected
to these assignments masks and averaged in order to extract N averaged values along
the pathway. Each voxel is weighted by its relative geodesic distance to the closest
centroid point such that spurious streamlines far from the centroid do not affect the
result as much. In the end, a tract profile is extracted for every combination of metrics
and pathways (h).
2.2.1 Reproducibility of White Matter Fascicles
As mentioned previously, dMRI is a noisy and artefact modality. As such, trac-
tography algorithms may return a distorted picture of the real WM anatomy. To
produce meaningful statistics, one should take into consideration the level of distor-
tion each fascicle is suffering from and use only pathways that are above a certain level
of precision. Unfortunately, it is very difficult (if not impossible) to quantify to which
extent a given WM fascicle (as well as its associated diffusion metrics) is distorted for
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b) Tractography c) WM fascicles extraction d) Process fasciclesa) dMRI raw images




Figure 2.2 – Important steps of our processing pipeline illustrated on the corticospinal
tract (CST). a) Raw dMRI images are processed. b) Whole brain probabilistic trac-
tography is performed. c) WM fascicles are extracted (CG in red, CST in blue, IFOF
in green, SLF1 in yellow, UF in turquoise). d) Fascicles are processed independently
(CST shown). e) Outliers are removed. f) Centroids are extracted. g) The fascicle
is subsampled in 20 equidistant parts (colored independently). h) Tract profiles are
computed (with standard deviation in gray).
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a single subject. However, due to the multi-acquisition and multi-timepoint nature of
PPMI, we can compute a test-retest score and measure the reproducibility of each
fascicle. Although a reproducibility score does not explicitly account for tractography
distortions per se, it nonetheless ensures the consistency of our dMRI pipeline. When
a given subject undergoes two dMRI acquisitions within a short period of time with
the same acquisition protocol, one can assume that tractography results should not
vary much. The goal of our test-retest score is to measure the reproducibility of WM
fascicles in terms of their shape and volume, as well as their tract profile. Following
this test, we keep fascicles whose configuration is reproducible and thus reliable for a
population study.
At first, our test-retest score measures the reproducibility of the fascicles’ shape
and volume. In that perspective, we compute the overlap of every fascicle extracted
from each pair of acquisitions (two acquisitions at the baseline and two more one year
later) both for healthy and PD subjects. To do so, we register the T1 of every subject
to the MNI 2009 template [Fonov et al., 2009] using the ANTs non-linear registration
software [Avants et al., 2008]. The resulting registration function is applied to the
WM fascicles obtained at step (e) of our processing pipeline (c.f. figure 2.2) using
TractQuerier’s tract_math tool [Wassermann et al., 2013]. Once every fascicle of
every subject has been projected to the same space, we compute a slightly modified
version of the Dice coefficient [Dice, 1945] which we call the weighted Dice coefficient.
LetWi be a fascicle extracted from a certain diffusion volume andWj another fascicle
extracted from another set of data. Note that in this study, Wi and Wj are the same
fascicle but extracted from different diffusion data. The standard Dice coefficient







where Wi and Wj contain binary values (1 inside the fascicle and 0 otherwise) and v
is a voxel index. As is, the Dice coefficient greatly penalizes for spurious streamlines
that would be far from the core of the fascicle. Given that WM fascicles have more
tracts in the middle than in their periphery, we propose a weighted Dice coefficient
which accounts for the number of streamlines per voxel. In that perspective, each
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voxel in Wi and Wj contains a value between 0 and 1 expressing the fraction of tracts
passing through that position. Our weighted Dice metric sums the voxels that overlap










where v′ stands for the voxels that are within the intersection of the Wi and Wj
fascicles. Our weighted Dice gives more importance to areas with dense fibers.
We also quantify the test-retest reproducibility of the tract profiles. We assume
that the tract profile of a given pathway should be closer to one from the same subject
than one from any other subject. This procedure is illustrated in figure 2.3. Here, FA
tract profiles of the corticospinal tract are shown in (a), and in (b), tract profiles of
fascicle #2 described later as the connection between associative cortex and putamen.
The first two profiles (green and blue) were extracted from two acquisitions of the
same subject while the last one (in red) was extracted from another subject. In (a),
we have the situation where the tract profiles of the first subject are more similar to
each other than to the other subject chosen randomly. This is in line with intuition as
the brain structure of an individual is more similar to itself than to that of another
person. Conversely, in (b), we see that the tract profile of the first acquisition of the
first subject is more similar to the tract profile of the other subject than to its second
acquisition. In this case, the tractography pipeline induced a distortion to the fascicle
that makes it unreliable for a population study. In this example, we would therefore
remove fascicle #2 from the analysis.
The goal of the test-retest tract profile score is to verify that intrasubject acquisi-
tions are closer to each other than to other subjects’ acquisitions. After z-score stan-
dardization, a Euclidean distance is computed between all acquisition pairs of each
subject. Since the PPMI dataset contains 200 healthy subjects and 400 PD all with 4
acquisitions (2 at the baseline and 2 one year later), we get to compute (400+200)*4-
1=2399 tract profile distances for each tract profile of each patient (more details on
PPMI in Sec. 2.2.3). Then, for each subject, both the intersubject and intrasubject
distances are averaged and subtracted from each other. An ideal situation is where
the difference would be high ; then, the distance between same-subject tract profiles
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2.2. Materials and Methods
This situation never occurred.
2.2.3 Parkinson’s PPMI Dataset
We used the T1 and diffusion-weighted images of the publicly-available Parkin-
son’s Progression Marker Initiative (PPMI) dataset [Marek et al., 2011]. This dataset
contains close to 200 healthy control subjects and 400 patients recently diagnosed
with PD. Note that for this study, we do not include the SWEED and the prodromal
subjects nor the genetic cohorts. PD and healthy patients have a mean age of 61 and
59 years respectively. More than 93% of the subjects are Caucasians, 71% of PD are
male and 57% of healthy patients are male. PPMI dMRI data was acquired using a
standardized protocol used on different 3 Tesla MRI machines from 32 international
sites. Diffusion-weighted images were acquired along 64 uniformly distributed direc-
tions using a b-value of 1000 s/mm2 and a single b=0 image. Single shot echo-planar
imaging (EPI) sequence was used (116x116 matrix, 2 mm isotropic resolution, TR/TE
900/88 ms, and twofold acceleration). An anatomical T1-weighted 1 mm3 MPRAGE
image was also acquired. Each patient underwent two baseline acquisitions and two
more one year later. The right and left-onset patients are distributed in proportions
of 57% and 43%. More information on the MRI acquisition and processing can be
found online : http://www.ppmi-info.org/.
Segmentation of White Matter Fascicles
Anatomical T1-weighted images are processed with the Biospective PIANOTM
atlas-based segmentation tool. As illustrated in figure 2.4, cortical and subcortical
areas can be automatically segmented, including the left and right substantia nigra
(SN). Inspired by Sharman et al. [2013], we defined the WM fascicles in table 2.1
and illustrated it in figure 2.5. In addition, we included the first parts of the corpus
callosum (CC1-CC5) as well as the left-right cingulum and corticospinal tract. Note
that this approach was also tried by Son et al. [Son et al., 2016] and the differences
will be discussed later. The studied diffusion metrics are listed and briefly described
in table 2.2.
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1. associative cortex – caudate
2. associative cortex – putamen
3. associative cortex – thalamus
4. limbic cortex – caudate
5. limbic cortex – putamen
6. limbic cortex – thalamus
7. sensorimotor cortex – caudate
8. sensorimotor cortex – putamen
9. sensorimotor cortex – thalamus
10. globus pallidus – caudate
11. globus pallidus – putamen
12. globus pallidus – thalamus
13. putamen – thalamus
14. substantia nigra – globus pallidus
15. substantia nigra – putamen
16. substantia nigra – thalamus
17. substantia nigra – basal forebrain
18. associative cortex – basal forebrain
19. limbic cortex – basal forebrain
20. sensorimotor cortex – basal forebrain
Table 2.1 – List of the 20 WM fascicles used for this study inspired from Sharman
et al. [2013]. All of these fascicles are in both left and right versions.
2.2.4 Healthy Test-Retest Dataset
Although PPMI images were acquired with the same acquisition protocol, the fact
that they come from 32 different sites and MRI machines from different manufacturers
creates unavoidably some distortions. To properly validate our test-retest protocol,
we pre-acquired a test-retest dataset from 11 healthy subjects with 3 different time-
points (all within a week) at the same site, with the same technical team, and the
same MRI machine. Diffusion-weighted images were acquired along 64 uniformly dis-
tributed directions using a b-value of 1000 s/mm2 and a single b=0 image. Single shot
echo-planar imaging (EPI) sequence was used from a 1.5 Tesla SIEMENS Magnetom
(128x128 matrix, 2 mm isotropic resolution, TR/TE 11,000/98 ms, and GRAPPA
factor 2). An additional b=0 image was acquired in reversed phase-encode direction
to correct for susceptibility-induced distortions using FSL/TOPUP [Andersson et al.,
2003]. An anatomical T1-weighted 1 mm3 MPRAGE (TR/TE 6.57/2.52 ms) image
was also acquired. Diffusion data was upsampled to 1 mm3 resolution using a trili-
near interpolation and the T1-weighted image was registered to the upsampled b=0
image. Quality control by manual inspection was used to verify the quality of the
registration.
Major WM fascicles were segmented using Freesurfer [Fischl et al., 2004] and
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Type Acronym Metric Description
DTI AD Axial Diffusi-vity
Diffusion rate along the principal
diffusion axis (s/mm2) [Basser et
Pierpaoli, 2011; Descoteaux, 2015].
RD Radial Diffusi-vity
Average diffusion rate across radial
axes (s/mm2) [Basser et Pierpaoli,
2011; Descoteaux, 2015].
MD Mean Diffusi-vity
Average diffusion rate across every
axis (s/mm2) [Basser et Pierpaoli,
2011; Descoteaux, 2015].
FA Fractional Ani-sotropy
Anisotropy measure of the diffusion
tensor [Basser et Pierpaoli, 2011;
Descoteaux, 2015].
GA Geodesic Ani-sotropy
Geodesic anisotropy measure of
diffusion [Fletcher, 2004].
Mode Tensor Mode
Shape of the tensor (from planar to
tubular [-1, 1]) [Kindlmann et al.,
2007].





Generalized FA computed from the
constant-solid angle q-ball






Maximal value of the fODF





Spherical harmonic coefficient 0 of






Number of local maxima of the
fODF [Dell’Acqua et al., 2013].
Tract-based TDI Tract-DensityImaging
Number of streamlines per voxel
[Calamante et al., 2010].
Table 2.2 – Diffusion metrics included in this Parkinson study.
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a) b) c)
Figure 2.4 – To extract specific WM fascicles, specific regions were segmented using an
atlas, illustrated in (a) sagittal and (b) coronal view : caudate , putamen , thalamus ,
globus pallidus , substantia nigra and basal forebrain . Some fascicles extracted also
connected various regions of the cortex which are illustrated in (c) : associative ,
limbic , sensorimotor , parietal , occipital and temporal .
a) b) c)
14. 15. 16. 17.
Figure 2.5 – Some of the 20 specifically extracted WM fascicles in blue, named in
table 2.1. In (a), we have the fascicles connecting the associative cortex (fascicles
#’s 1, 2, 3 and 18). In (b), we have the fascicles connecting the limbic cortex (fascicles
#’s 4, 5, 6 and 19). In (c), we have the fascicles connecting the sensorimotor cortex
(fascicles #’s 7, 8, 9 and 20). Then, in the second row, we have the four fascicles
connecting the substantia nigra (fascicles #’s 14 to 17). Fascicles #’s 10 to 13 are
not shown because they were too short for proper visualization.
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TractQuerier [Wassermann et al., 2013]. Since these were extracted to validate our
method, we report fascicles in common with the PPMI dataset namely, the arcuate
fasciculus (AF), corpus callosum (CC), cingulum (CG), corticospinal tract (CST),
inferior fronto-occipital fasciculus (IFOF), optic radiation (OR), and the superior
longitudinal fasciculus (SLF).
2.3 Results
2.3.1 Test-Retest of the Healthy Dataset
The test-retest measures were first computed on our healthy dataset. Figure 2.6
shows, in (a), a visual example of the overlap between two CST from different sub-
jects (in red and blue), in (b), the volume overlap weighted Dice coefficient for all
the fascicles, and in (c), the tract profile distance difference between intersubject and
intrasubject. Note that these reproducibility results are considered optimal since they
were computed from major WM fascicles on young, healthy subjects, acquired within
the same week, with the same scanner, the same sequence, and the same technician.
But despite this highly constrained acquisition protocol, some fascicles have a weigh-
ted Dice coefficient significantly lower than others (e.g. SLF1) while some have a tract
profile distance suspiciously large. These observations highlight the fact that dMRI
is by nature a noisy procedure that needs to be handled with care.
According to these results, a threshold for a good weighted Dice coefficient can
be set to 72% and a threshold for the tract profile distance intra and intersubject
difference can be set to 3.2, two values corresponding to the lowest measured values
(illustrated as the red lines in figure 2.6). In this study, we considered that a fascicle
passed our test-retest reliability assessment when both their Dice coefficient and their
tract profile distance difference were above these two thresholds.
2.3.2 Test-Retest of the PPMI Dataset
After having validated our test-retest procedure on the healthy dataset, we applied
this methodology to the PPMI dataset on the fascicles of interest, namely the 20
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DTI AD B16 ↑, CC2 ↓, CC4 ↓, CST ↓
FA B14 ⇑, B15 ⇑, B16 ⇑, CC1 ↑, CST ↑
GA B14 ⇑, B15 ⇑, B16 ⇑, CC1 ↑, CST ↑
GFA B14 ⇑, B15 ⇑, B16 ⇑, CC1 ↑, CC2 ↑, CST ↑
MD B14 ⇓, B15 ⇓, B16 ↓, CC1 ⇓, CC4 ↓,
Mode B14 ↑, B15 ↑
Norm B16 ↑, B14 ↓, B15 ⇓, CC1 ⇓, CC4 ↓, CST ↓
RD B14 ⇓, B15 ⇓, B16 ⇓, CC1 ↓, CC4 ↓, CST ↓
HARDI AFD Max B14 ⇑, B15 ⇑, B16 ↑, CST ↑, CC2 ↓, CST ↓
AFD Total B15 ↑, CC1 ↓, CC4 ⇓
NuFO CST ↑, B14 ↓, CC4 ↓
Tract-based TDI B14 ↑, B15 ↑, B16 ↑
Table 2.3 – Summary of the significant differences between populations. Only results
with a p-value of less than 0.05 are reported. The arrows indicate whether PD patients
metric values were significantly higher (↑) or significantly lower (↓) than healthy
controls. Thicker arrows (⇑ and ⇓) signify that more than 25% of the 20 parts of the
fascicle were significant.
by the test-retest and for at least one metric of interest. Yellow (p-value ≈ 0.10)
to red (p-value ≈ 0.001) regions indicate increases in PD populations (t-value > 0)
while green (p-value ≈ 0.10) to pink (p-value ≈ 0.001) regions indicate decreased
values (t-value < 0). Smaller fascicles 14 to 16 have most of their regions significantly
different between populations while bigger fascicles CC and CST have more localized
differences.
Studying the Progression of the Disease
Since the PPMI dataset contains two different timepoints, one at the baseline
and another one year later, the progression of the disease was studied by separating
the acquisitions in these two populations. The exact same metrics and fascicles were
considered, and the same permutation t-test statistical analysis was performed. While
similar trends as when comparing PD patients to healthy controls were found, none
of them were statistically significant at p-value < 0.05.
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14. (FA) 14. (RD) 15. (GA) 15. (MD)
16. (FA) 16. (RD) CC2. (AFD max) CC2. (GFA)
CC4. (AFD total) CC4. (NuFO) CST. (AD) CST. (Norm)
Figure 2.9 – Heatmap of p-values projected on different pathways of a specific subject.
Yellow to red signifies higher metric values in PD subjects than controls, red values
being the most significant (p-value very close to a perfect 0). Green to pink signifies
lower metric values in PD subjects than controls, pink values being the most signifi-
cant (p-value very close to a perfect 0). For the CC, the left of the figure signifies the
left side of the patient.
2.4 Discussion
Our results are promising and confirm some existing trends [Mole et al., 2016;
Son et al., 2016]. Significant differences between controls and PD groups are located
along the brainstem, substantia nigra, basal ganglia and motor cortex connections.
Tract profiling reveals that significant WM alterations between both groups appear
within specific anatomic regions, namely the substantia nigra (SN), the striatum and
subthalamic nucleus (STN), pallidum, putamen and thalamus. Here, we detect a
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significant increase in FA, apparent fiber density, tract-density, and generalized FA.
These changes are also driven by a reduction in radial diffusivity and mean diffusivity.
These phenomena are also present in the motor and premotor part of the CC and
CST near the ends of the fascicles.
As mentioned earlier, the progression of the disease was also studied by compa-
ring profiles of patients at the baseline timepoint and one year later. While nothing
was statistically significant, similar trends than when comparing patients to healthy
controls were found, which indicates that the disease indeed affects the regions high-
lighted in this paper. It is not significant perhaps because PD is a slow disease and
one year is not enough to see major changes in specific regions. The PPMI dataset is
planning to follow patients every year in order to acquire more timepoints. This will
allow future studies to better research the progression of this disease.
2.4.1 Similarities with other Processing Pipelines
Our processing pipeline is quite similar to the automated fiber-tract quantification
(AFQ) software [Yeatman et al., 2012]. Both procedures extract tract profiles using
the centroid of a fascicle. The main difference between the two, despite the fact that
ours is written in Python and not in MATLAB, is that our pipeline does not require
manual regions of interests (ROIs) nor a template for each WM fascicle to cut the
extremities of fibers. Indeed, our pipeline keeps the WM tracts in the subjects native
space, which means registration is not required once you have the fascicle extracted
for computing tract profiles. In order to avoid any spurious parts not caught by our
outlier removal processing step to affect the resulting profile, each voxel of the metrics
are weighted by the geodesic distance to the closest centroid point and the number
of streamlines that pass through this voxel. AFQ weighs instead at the fiber level by
using the Mahalanobis of each fiber to the centroid.
2.4.2 Differences with Similar Parkinson Studies
The approach of comparing the tractography results extracted from the PPMI
dataset using fascicles defined by Sharman et al. [Sharman et al., 2013] was also
attempted in a paper by Son et al. [Son et al., 2016] published during the writing of this
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manuscript. That said, our approaches differ significantly, mainly on six aspects. First,
as opposed to us, their analysis includes SPECT as well as dMRI images. Second,
they correlated their results with a nonimaging metric/the clinical disease severity
rating scale, namely MDS-UPDRS. Third, they used the older tractography method of
FACT DTI as opposed to HARDI. This means that their tractography pipeline is less
robust to fiber crossings and partial volume effects. Fourth, instead of using the entire
PPMI dataset, they only used the baseline acquisition of 90 subjects. Fifth, while
we studied many types of diffusion metrics, they only reported changes in the fiber
density (FD), which is known to have several important limitations when considered
as a quantitative measure [Calamante et al., 2015]. This value was computed once per
fascicle as opposed to a vector of values along the fascicle like our tract profiles. Finally,
they have no test-retest validation protocol and, as such, of the 6 fascicles they found
significant differences, 5 of them did not pass our test-retest analysis (namely fascicles
4, 5, 6, 11 and 12). This is not surprising since these fascicles are hard to define, have
variable spatial extent and are hard to recover robustly. As more papers use dMRI
tractometry to perform population statistics, it is important to remember that results
are of value if the exact same regions of the brain are statistically compared. Given
the strong anatomical priors injected in the segmentation of WM fascicles, test-retest
is critical to assess the specificity and reproducibility of the extracted tracts.
However, similar to us, Son et al. did find significant differences for the putamen,
globus pallidus and thalamus levels, which corresponds to 3 regions associated to our
3 most significant fascicles (fascicles 14, 15 and 16).
2.4.3 Good Reproducibility of Major Large WM Fascicles
Due to the probablistic nature of tractography, large and well-established WM
fascicles in the literature are expected to be easier to extract from whole-brain trac-
tograms, and therefore be more reproducible. Measuring the volume overlap of stream-
lines can result in dramatically low reproducibility in case the fascicle does not contain
a minimum number of streamlines. It is nonetheless essential to assess streamline vo-
lumes, as tractometry projects metrics to volumes defined by these streamlines, and




We first validated our reproducibility analysis using a dataset of healthy subjects
and extracting major WM fascicles [Cousineau et al., 2016]. We then replicated this
analysis on the PPMI dataset, and got similar good results for the major WM fascicles
included in this analysis. For example, the corticospinal tract (CST) scored a weigh-
ted Dice coefficient of over 90% in the healthy dataset and over 80% on the PPMI
dataset. The difference can be explained by the fact that the PPMI dataset contains
considerably older subjects and not all scanned within a few days like the healthy
dataset. Despite being slightly lower, it remains a rather satisfactory reproducibility
for the PPMI dataset. Generally, we considered Dice of over 70% satisfactory based
on the lowest value obtained from the test-retest dataset.
2.4.4 Poor Reproducibility of Some WM Fascicles
Several of the extracted fascicles based on Sharman et al. [Sharman et al., 2013]
obtained quite poor reproducibility. For example, fascicle 7 connecting the sensorimo-
tor cortex to the caudate got an overlap of under 20%. This can be explained by the
fact that these fascicles connect small and deep nuclei (caudate, putamen, thalamus)
to large functional cortical areas (associative, limbic, sensorimotor), which makes a
good overlap very difficult to achieve. The poor reproducibility highlights a certain
level of "hardness to track" for these connections, even with advanced crossing fiber
HARDI techniques. Furthermore, the regions they connect are quite complex such
as the limbic cortical areas, the subcortical areas and the basal ganglia, and their
area of termination depends on the quality of automatically segmented atlases. All of
these factors are exacerbated by potential partial volume effects, motion, and poor
resolution of acquisitions.
2.4.5 Clinical Implications
Precise motor function relies on the balanced interplay of motor circuits, in which
the basal ganglia plays a major coordinating role. The direct pathway, which facilitates
movement by disinhibiting the thalamus, courses from the STN to the GPi (globus
pallidus internus), the thalamus and to the cortex. The indirect pathway, on the
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other hand, inhibits movement by interposing the GPe (globus pallidus externus) as
an additional relay station [Alexander et Crutcher, 1990; Obeso et al., 2008a]. The
third, more recently discovered hyperdirect pathway, also inhibits movement along a
direct connection from the STN to the cortex [Nambu et al., 2002].
The Parkinsonian state is characterized by neurodegeneration in the substantia
nigra (SN), which leads to reduced dopaminergic input. As a result, overactivity of the
STN and GPi enforces inhibition of thalamocortical motor pathways, which clinically
presents as hypokinesia, tremor and rigidity [Obeso et al., 2008b].
Detailed knowledge of the WM changes in PD is essential in order to successfully
modulate unbalanced motor circuits by deep brain stimulation (DBS). DBS is a gold
standard therapy in medically refractory PD, which involves electrical stimulation
of a target structure, most frequently the STN and GPi. There is evidence that the
stimulation current not only affects the target structure, but spreads within adjacent
axonal connections. Analysis of DBS electrodes in PD patients identified anatomic
vicinity of clinically efficient electrodes and the substantia nigra, the thalamus and
the brainstem [Vanegas-Arroyave et al., 2016]. These regions correspond to the ones
where we detect most significant FA changes in our study, implying the modulation
of motor circuits. This finding is in accordance with previous studies, which detected
alterations of diffusion parameters along the nigrostriatal circuit [Péran et al., 2010].
However, there remains some controversy concerning the role of striatal diffusion
changes, in particular, FA changes in PD. Some studies detected a reduction in FA
values [Du et al., 2011; Péran et al., 2010; Vaillancourt et al., 2009], whereas others
did not report on any significant FA alterations [Esterhammer et al., 2015; Schwarz
et al., 2013] or FA increases [Wang et al., 2011]. A systematic review on all studies
of FA changes revealed methodological differences as the main reason accounting for
the divergent results, such as selection of ROI size, disease duration among patients
and number of diffusion directions [Schwarz et al., 2013]. In our study, these metho-
dological differences are overcome by careful test-retest qualification of the fascicles of
interest and tractometry of an extensive list of DTI, HARDI and tract-based metrics.
Pathophysiologically, PD is characterized by a progressive neurodegenerative pro-
cess leading to nigral iron accumulation [Lotfipour et al., 2012; Sian-Hülsmann et al.,
2011], which was seen to increase FA values [Awasthi et al., 2010]. Another possible
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mechanism of FA increase may be the progressive degeneration of the nucleus and
subsequent invasion by adjacent fiber tracts [Lenfeldt et al., 2015]. These effects could
explain our significant increases and decreases observed in the diffusion metrics.
2.4.6 Interpretations of Diffusion Measure Changes
The biological interpretation of diffusion measure changes is extremely challen-
ging [Jones et al., 2013]. While the trends of the changes can be understood and well
explained in terms of the fundamentals of diffusion tensor modeling and other local
reconstruction methods, such as the increased FA and apparent fiber density driven
by reduction of radial and mean diffusivity, it is very hard to specifically apply a bio-
logical interpretation to these diffusion measure changes. Potential explanations for
the increased FA in PD include : i) increased fiber density caused by axonal hypertro-
phy, ii) decreased fiber density on crossing pathways to the main motor connections
from SN to motor cortex, and iii) alterations of the extra-cellular space (e.g. due to
neuroinflammation).
In order to further probe these possibilities, it is necessary to go beyond single
b-value high angular resolution diffusion imaging. Advanced diffusion imaging and so-
phisticated modeling with multiple shells and multiple diffusion times [Burcaw et al.,
2015; Fick et al., 2015; Nilsson et al., 2009, 2013; Szczepankiewicz et al., 2016; Zhang
et al., 2012] may bring new answers in the near future and show the way to better in-
terpretations. Further, imaging-pathologic correlations in appropriate animal models
of PD would serve to further elucidate the biological underpinnings of the diffusion
alterations.
2.5 Conclusion
We have established a reliable dMRI protocol for extracting robust disease-specific
biomarkers. By taking advantage of the multi-timepoint aspect of the PPMI data-
set and using state-of-the-art processing methods, we have computed reliable DTI
and HARDI diffusion metrics along WM fascicles connecting motor and pre-motor
regions from the basal ganglia, substantia nigra and brainstem. Using robust per-
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mutation statistics to compare healthy controls and PD populations, we have found
statistically significant discriminant regions confirming existing literature. Tract pro-
filing reveals that these changes do not appear everywhere along the WM fascicles,
but are rather localized in precise and reproducible locations. There were significant
increases in FA, apparent fiber density, tract-density, and generalized FA in the cen-
tral part of connections between basal ganglia and substantia nigra as well as the
extremities of the motor and premotor part of the corpus callosum and corticospinal
tract. These WM integrity changes are driven by a reduction in radial diffusivity and
mean diffusivity.
Our confidence in these findings was confirmed by our proposed test-retest repro-
ducibility measures that assess the reliability of extracted WM fascicles, and we stress
the importance of future tract-based population studies to perform a similar analysis
before reporting any statistics. The design of dataset for tractometry studies should
consider test-retest acquisitions to assess variability of measurements.
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2.7 Supplementary Materials
2.7.1 Outlier Removal Parameters
During the processing of the tract profiles, the outlier removal algorithm of hierar-
chical Quickbundles [Côté et al., 2015; Garyfallidis et al., 2012] was applied. This algo-
rithm iteratively splits each streamline in distance-based clusters until every stream-
line is in its own distinct cluster. Intuitively, streamlines separated from the others in










Table 2.4 – Quickbundles threshold α values applied on select smaller fascicles. Fas-
cicles not listed skipped the outlier removal step.
streamlines with a very high number of iterations (also called clustering path) are li-
kely to be streamlines of interest. Therefore, among the smaller fascicles, a threshold
α based on the total length of the clustering path was applied such that streamlines
with a path smaller than α×maximal clustering path were pruned out. Chosen fas-
cicles α values are shown in table 2.4. The α value of each fascicle was empirically
chosen using a small subset of the subjects.
2.7.2 Every Discriminant Metric and Fascicle
Every combination of discriminant diffusion metrics andWM fascicles is illustrated
in figure 2.10. Figure 2.9 was a subset of this figure.
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14. (AFD max) 14. (FA) 14. (GA) 14. (GFA) 14. (MD) 14. (RD)
15. (AFD max) 15. (FA) 15. (GA) 15. (GFA) 15. (MD) 15. (RD)
16. (FA) 16. (GA) 16. (GFA) 16. (RD) CC2. (AD) CC2. (AFD max)
CC2. (GFA) CC4. (AD) CC4. (AFD total) CC4. (MD) CC4. (NuFO) CC4. (RD)
CC4. (Norm) CST. (AD) CST. (AFD total) CST. (FA) CST. (GA) CST. (GFA)
CST. (NuFO) CST. (RD) CST. (Norm)
Figure 2.10 – Heatmap of every discriminant p-value projected on different pathways
of a specific subject. Yellow to red signifies higher metric values in PD subjects than
controls, red values being the most significant (p-value very close to a perfect 0).
Green to pink signifies lower metric values in PD subjects than controls, pink values
being the most significant (p-value very close to a perfect 0). For the CC, the left of
the figure signifies the left side of the patient.
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L’imagerie par résonance magnétique de diffusion est une méthode d’acquisition
avec laquelle on peut extraire les fibres de la matière blanche du cerveau grâce à de
puissants algorithmes. Cependant, ce type de reconstruction est ultimement enclin à
introduire des connections invalides et d’autres imperfections causées par du bruit,
des artefacts, des effets de volume partiel et la variabilité des algorithmes utilisés.
Lorsque l’on se met à effectuer des statistiques entre populations, il est important de
pouvoir rejeter l’hypothèse que les différences significatives retrouvées sont réelles et
non simplement attribuables à ces imperfections.
Dans ce mémoire, une méthode de l’état de l’art d’extraction de métriques de
diffusion le long des faisceaux de fibres a été introduite. Sa reproductibilité et sa
robustesse ont ensuite été évaluées par une nouvelle méthode d’assurance qualité
test-retest. Avec une base de données de sujets sains, il a été démontré que ce ne sont
pas toutes les combinaisons de métriques de diffusion et de faisceaux de fibres qui
sont reproductibles.
Ces méthodes ont ensuite été appliquées à une base de données de patients atteints
de la maladie de Parkinson. Certains faisceaux dans lesquels d’autres études ont
trouvé des différences significatives n’ont pas passé l’étape d’assurance qualité, alors
que d’autres ont obtenu des différences significatives autour de la substance noire et
du cortex moteur, ce qui concorde avec la littérature.
La tractométrie est donc une méthode puissante pour extraire des statistiques
discriminantes et spécifiques dans le cerveau. Il est cependant crucial pour toute
étude effectuant ce genre de statistique d’inclure une étape d’assurance qualité pour
assurer la robustesse des résultats.
Enfin, ce projet comporte encore plusieurs améliorations possibles pour les cher-
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cheurs voulant aller plus loin. Premièrement, une méthode statistique simpliste de
tests d’hypothèse indépendants a été utilisée. Chaque point des profils de tracte a
été considéré comme une observation indépendante, alors qu’en réalité ces points dé-
pendent de leurs voisins. Il serait bénéfique d’inclure une méthode plus complexe
permettant de garder l’information spatiale entre les différents points. Une méthode
à explorer pourrait être un modèle basé sur une courbe plutôt qu’un point, comme
les splines.
Deuxièmement, je crois qu’il serait bénéfique de fusionner et d’automatiser les
deux méthodes présentées. En effet, la méthode d’assurance qualité proposée requiert
la décision d’un humain avant de procéder à la deuxième méthode. En intégrant
l’étape d’assurance qualité au protocole de tractométrie, les résultats statistiques
seraient simplement non significatifs lorsque les faisceaux et métriques ne sont pas
reproductibles. Comme la méthode d’assurance qualité nécessite un recalage et la
tractométrie non, soit il faudrait trouver une façon d’évaluer la reproductibilité sans
recalage, soit la tractométrie pourrait utiliser cette information additionnelle pour
améliorer la robustesse de ses résultats. Dans les deux cas, l’analyse complète serait
plus rapide et potentiellement plus robuste.
Troisièmement, les bases de données qui comportent plusieurs acquisitions du
même sujet à travers le temps comme PPMI sont des mines d’or encore trop peu
explorées pour étudier la progression des maladies. Cet aspect a été utilisé dans notre
étude pour l’assurance qualité, et la population malade a été divisée en acquisitions
au temps zéro et en acquisitions un an plus tard. Les tests d’hypothèses indépendants
n’ont pas relevé de différences significatives. Cependant, comme ces acquisitions pro-
viennent du même sujet, cette méthode n’est pas adaptée à cette tâche. Alors que
la base de données de Parkinson PPMI prévoit l’obtention de temps supplémentaires
pour ses sujets (plusieurs années après le temps zéro), il pourrait être utile de trouver
une méthode statistique basée sur les séries temporelles pour modeler correctement
l’évolution de la maladie.
Une dernière amélioration possible qui s’avère inévitable dans le domaine de l’ima-
gerie médicale est l’utilisation de l’apprentissage automatique. Il est maintenant pos-
sible de détecter des tumeurs [Havaei et al., 2017] et d’extraire des fibres de la matière
blanche [Côté, 2017] avec des réseaux de neurones. Le problème de trouver des diffé-
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rences significatives entre populations peut être transformé en problème de classifica-
tion entre patients sains et malades, problème classique en apprentissage automatique.
Une fois le modèle apte à discriminer entre acquisitions provenant de patients sains
et malades, il suffit d’étudier les caractéristiques utilisées par ce modèle pour trouver
les régions discriminantes.
Pour ce faire, il faudrait premièrement déterminer quoi donner en entrée à l’al-
gorithme d’apprentissage : les données d’IRM de diffusion brutes ou les résultats de
tractométrie. En théorie, on devrait fournir les données brutes et laisser le modèle
apprendre à extraire de bonnes caractéristiques. Cependant, vu la taille gigantesque
des données (pour chaque cerveau, un million de voxels avec plusieurs dizaines de
directions par voxel) comparativement aux quelques centaines de sujets disponibles
pour l’apprentissage, je crois qu’il vaut mieux pour l’instant utiliser la tractométrie
en entrée. Contrairement à une tumeur, on ne peut voir à l’oeil nu les différences ana-
tomiques d’un cerveau atteint de la maladie de Parkinson. C’est donc un problème
encore très difficile à résoudre pour ce genre d’algorithmes. Comme les points d’un
profil de tracte sont corrélés spatialement, on pourrait donner au modèle ces profils
sous forme d’un signal 1D, comme il est fait en traitement de la langue naturelle.
Dans le cadre du cours de réseaux de neurones supervisé par le Pr Hugo Larochelle,
des algorithmes d’apprentissage profonds ont été utilisés dans l’optique de classifier
des sujets malades atteints de la maladie de Parkinson et des sujets sains. Ce projet
a été entamé avant la création de notre pipeline de tractométrie, donc les données en
entrée n’étaient qu’une grosse moyenne par faisceau plutôt qu’un vecteur mesurant
la progression des métriques de diffusion le long du faisceau. Pour cette raison, il
n’est pas étonnant que nous ayons obtenu un taux de classification médiocre. Je crois
qu’avec des données de tractométrie avec des différences significatives prouvées entre
les deux populations, il serait possible d’entraîner un modèle d’apprentissage profond
qui pourrait classifier les patients malades à un taux acceptable.
Pour conclure, l’assurance qualité de la tractographie et de la tractométrie est
essentielle pour interpréter correctement des résultats d’analyses statistiques en IRM
de diffusion. Les résultats présentés sur la maladie de Parkinson rappellent qu’il y a
encore beaucoup de travail à faire dans le domaine des maladies neurodégénératives,




Dans le laboratoire SCIL, j’ai contribué activement à la librairie Python SCILPY.
En l’espace de deux ans seulement, je me suis retrouvé parmi les contributeurs les
plus prolifiques de la librairie avec plus de 250 commits, plusieurs dizaines de bogues
et améliorations résolus, et quelques milliers de lignes de code écrites. Je quitte le
laboratoire avec un pipeline de traitement de tractométrie robuste déjà utilisé par
plusieurs collaborateurs et dans plusieurs publications.
Le pipeline de traitement a été conçu comme un regroupement de plusieurs outils
permettant de partir de plusieurs faisceaux et métriques de diffusion, et d’en extraire
des profils de tracte pour chaque combinaison. Pour faciliter la configuration, tous les
paramètres sont inclus dans un fichier JSON et chaque utilisateur est libre de faire
les modifications désirées. L’utilisateur peut inclure les étapes de traitement dont il
a besoin et ajouter des exceptions spéciales par faisceau.
Pour minimiser les chances d’erreurs durant l’exécution, une étape de validation
a été rajoutée afin de vérifier chaque paramètre et de s’assurer que les valeurs sont
valides. De plus, pour faciliter le test lors de la modification du code, un outil de
comparaison des résultats a été implémenté pour s’assurer qu’une nouvelle version
n’introduit aucun bogue. Enfin, pour éviter de devoir recommencer du début le trai-
tement si une erreur survient ou le temps d’exécution sur un superordinateur est
dépassé, un outil de redémarrage a été implémenté. Il est alors possible de poursuivre
l’exécution du pipeline à l’endroit où il s’était arrêté.
Dans le laboratoire VITAL, j’ai créé le site web et j’ai participé à l’élaboration
de la librairie d’apprentissage automatique du laboratoire. J’ai de plus participé à la
revue de code et aux revues de littérature liées à ce domaine en effervescence.
J’ai également un peu contribué à la librairie open source Dipy pour le traitement
de données de diffusion en Python [Garyfallidis et al., 2014].
Enfin, j’ai participé aux conférences ISMRM de 2016 et 2017 où j’ai présenté
mes méthodes de tractométrie et d’assurance qualité (annexes A et B). J’ai de plus
appliqué ces méthodes à la maladie de Parkinson dans mon article journal mentionné
au chapitre 2.
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Synopsis
Two common approaches to tractography seeding are using the whole-brain white mat-
ter mask, or the gray and white matter interface. Using a dataset with two acquisitions
per subject and a state of the art processing pipeline, we compared the test-retest repro-
ducibility of the shape and tract profiles of major white matter bundles for both seeding
strategies. We found that both seeding strategies have regions in the brain where they are
more reproducible. We propose an ensemble method combining both strategies as a possible




Tractography uses diffusion MRI to estimate the position, trajectory and structural
property of major white matter tracts by tracking the orientation of the local diffusion signal
[Basser et al., 2000; Jbabdi et Johansen-Berg, 2011]. Tractography algorithms require a
seeding mask region from which initial voxels are sampled to generate a streamline. There are
two popular proposed strategies on sampling seed voxels. The first strategy is to ramdomly
select any voxel from the whole white matter volume, and repeat this process until a whole-
brain tractogram of the desired size is obtained [Conturo et al., 1999; Tournier et al., 2011].
The second strategy is to select voxels specifically located at the intersection of the gray and
white matter, also called gray matter—white matter interface (GMWMI) seeding [Girard
et al., 2014; Li et al., 2012; Smith et al., 2012]. Figure A.1 illustrates the seeding masks
typically used for each strategy. These two fundamentally different strategies generate quite
distinct candidate tractograms [Li et al., 2012]. In this study, we evaluate the test-retest
reproducibility of these methods at the white matter bundle level in terms of their shape
and volume, and tractometry values. Finally, we propose a method to combine streamlines
derived from different seeding strategies in order to integrate the advantages of each strategy
[Takemura et al., 2016].
A.2 Methods
Diffusion-weighted MRI images were acquired from five healthy male subjects at Stan-
ford University (STN96 dataset [Pestilli et al., 2014; Rokem et al., 2015; Takemura et al.,
2016]), aged from 27 to 40 years old. A dual spin echo diffusion-weighted sequence was used
with 96 different directions at a spatial resolution of 1.5 mm3 isotropic using a b-value of
2000 s/mm2. Ten non-diffusion weighted (b = 0) images were acquired at the beginning of
each scan, and each subject was scanned twice.
Whole-brain probabilistic tractography was performed using the tckgen command of the
MRtrix3 diffusion tools [Tournier et al., 2010, 2012]. For the scope of this study, default para-
meters were kept constant (step size of 0.75 mm, maximum angle of 45° per step, maximum
length of 150 mm, etc.). For the gray matter—white matter interface seeding, the MRtrix3
framework of Anatomically-Constrained Tractography (ACT) was used [Smith et al., 2012].
For both seeding strategies, streamlines were generated until 10 million streamlines obeyed
MRtrix’s streamline acceptance criteria. Experiments were conducted for different numbers
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Figure A.1 – Seeding masks used for (a) whole-brain white matter seeding and (b)
gray matter—white matter interface seeding strategies. In both cases, initial seeds
are chosen randomly inside the given mask.
of streamlines and similar trends were observed, but only results from 10 million streamlines
are reported in this abstract.
An ensemble method that combines streamlines from both seeding strategies was also
tested. Simply put, half of the streamlines are randomly sampled from each tractogram,
and combined into a resulting ensemble tractogram [Takemura et al., 2016]. Then, major
white matter bundles were extracted from each tractogram using the White Matter Query
Language (WMQL) [Wassermann et al., 2013]. Each bundle was then processed using SCIL’s
tractometry pipeline [Cousineau et al., 2016], similar to Automated Fiber Quantification
(AFQ) [Yeatman et al., 2012], in order to extract tract profiles of fractional anisotropy (FA)
values along each bundle.
Reproducibility of bundles were evaluated in two ways : first, in terms of the overlap
of the volume of the bundles. Bundles of same subject acquisitions were linearly registered
to each other, and a Dice coefficient overlap measure was computed [Dice, 1945]. Then,
the reproducibility of the tractometry was evaluated. A Euclidean distance was computed
between same subject FA tract profiles of each bundle. Both seeding strategies and the
ensemble method were then compared for each bundle and evaluation method.
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Figure A.2 – (a) Overlapped isosurfaces of two arcuate fasciculus (AF) from different
acquisitions of the same subject using the WM seeding strategy. (b) Intrasubject Di-
ce’s coefficient overlap measures of selected WM bundles averaged across all subjects
of the dataset, and computed for both seeding strategies and the ensemble method.
For this measure, bigger values mean a better overlap. The error bars shown illustrate
the standard error across subjects.
A.3 Results
Figure A.2 illustrates the differences of each strategy in Dice’s coefficient for selected
bundles. We observed that WM seeding produces higher reproducibility in shape and volume
as compared with GMWMI seeding strategy. This may be due to the nature of GMWMI
seeding : it produces streamlines that reach the gray matter, which increases the fanning
and therefore variability of bundles due to the probabilistic nature of tractography.
Figure A.3 illustrates the FA tract profile distances of selected bundles for each strategy.
We see a trend where GMWMI seeding is more reproducible in commissural and smaller
bundles (e.g. CC, UF). Conversely, WM seeding is more reproducible in bigger, straighter
bundles (e.g. CG, CST). Also, we see that the ensemble method can provide a compromise
between the two strategies, and can sometimes even be more reproducible than either of
them (e.g. CST, OR).
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Figure A.3 – Here we show the Euclidean distance between intrasubject bundle tract
profiles of FA values. In (a), we show an example of overlapped FA tract profiles
of the corpus callosum (CC5) from one of our subjects extracted from WM seeded
tractograms. In (b), intrasubject FA tract profile Euclidean distance of selected WM
bundles averaged across all subjects of the dataset computed for both seeding strate-
gies and the ensemble method are shown. For this measure, lower values mean a better




We have shown that tractometry can provide a helpful way to validate the reprodu-
cibility of tractography results. Both studied seeding strategies seem to have their own
benefits and drawbacks. GMWMI seeding produces more fanning bundles and is more re-
producible in commissural and smaller bundles while WM seeding is more reproducible in
bigger, straighter bundles. Finally, the proposed ensemble method is a promising way to get
a good compromise between both strategies. As only major WM bundles were studied, we
encourage further studies focusing on specific bundles to do a similar analysis in order to
choose which seeding strategy to use.
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Synopsis
Tractometry is a hot topic in population analysis that combines diffusion MRI metrics
along white matter bundles. Using a dataset of 11 healthy subjects with 3 different acquisi-
tions collected within the same week, and a state of the art processing pipeline that removes
outliers and splits bundles in separate parts by computing their centroid, we perform a test-
retest study which validates that tractometry results are reproducible in terms of shape,




Tractometry combines diffusion MRI metrics along specific white matter bundles extrac-
ted via tractography [Bells et al., 2011]. It expands on voxel-based morphometry (VBM)
[Ashburner et Friston, 2000] performed on a voxel-per-voxel level of the white matter and
tract-based spatial statistics (TBSS) [Smith et al., 2006] performed on the voxels of the
white matter skeleton. Hence, before using tractometry in applications, we must confirm
whether its processing steps and subsequent results are reproducible. In this test-retest
study, we validate that fiber bundles are reproducible in terms of their shape, volume and
average metrics when these bundles are considered as a single ROI. Then, we split each
bundle into 20 equidistant parts and study the reproducibility of diffusion metrics [Yeat-
man et al., 2012]. Results are crucial to consider for future study design of tractometry
applications.
B.2 Methods
Diffusion-weighted images were acquired on 11 healthy subjects with 3 different acqui-
sitions each along 64 uniformly distributed directions using a b-value of 1000 s/mm2 with
2 mm isotropic resolution.
Our processing pipeline is illustrated in Figure B.1. Fiber ODFs and DTI/HARDI me-
trics are first extracted from the raw dMRI data using Dipy (a) [Garyfallidis et al., 2014]
(only FA will be reported in this abstract). Then, whole brain fODF tractography is per-
formed using particle-filter tracking with anatomical priors (b) [Girard et al., 2014]. Next,
30 white matter bundles (c) are automatically dissected from the whole brain tractogram
with TractQuerier [Wassermann et al., 2013]. From this point on, each bundle is proces-
sed independently using our tractometry pipeline (d). First, short and long streamlines are
pruned-out based on user-defined bundle dependent thresholds. Second, spurious stream-
lines (outliers) are removed with hierarchical QuickBundles (e) [Côté et al., 2015]. Third,
centroids are computed as a mean streamline of the bundle using the minimum-distance-
flipped metric (f) [Garyfallidis et al., 2012]. This centroid is subsampled on N=20 equidistant
points and every point of every streamline of the bundle is assigned to the closest centroid
point (g). With these assignments, it is possible to extract tract profiles for every metric of
interest as well as a single average metric for each bundle of interest (h).
Our first experiment was to validate the shape and volume of our bundles. We first
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B.3. Results
Figure B.1 – Important steps of our processing pipeline illustrated on the left corti-
cospinal tract (CST).
used registration to put all bundles in the same space to make sure they overlapped. Linear
and nonlinear diffeomorphic registration was performed on the T1s via ANTs registration
to the MNI 2009 template [Avants et al., 2008; Fonov et al., 2009]. The resulting warps
were then applied to the corresponding bundles with nearest-neighbor interpolation. Once
these volumes were in the same space, Dice’s coefficient, which measures the overlap of two
volumes across intrasubject and intersubject acquisitions, was computed [Dice, 1945].
Afterwards, we tested the reproducibility of the metrics. By simply looking at the ave-
rage value of a metric for an entire bundle, we computed a percentage difference for all
possible pairs of acquisitions and checked whether intrasubject acquisitions differed from
intersubject acquisitions.
Finally, by looking at the tract profiles, we computed the metric values of all 20 parts




Figure B.2 – Overlapped 3D volume representations of 2 different acquisitions of the
left corticospinal tract (a) and the average Dice’s coefficient across all intrasubject
bundles (b) and intersubject bundles (c) acquisitions.
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Figure B.3 – Difference matrix of the average FA across all bundles and acquisitions.
B.3 Results
Figure B.2 illustrates the average Dice’s coefficient for every bundle. We see that bundle
volumes are about 10% closer when compared to the same subject than to other subjects,
while still having a decent overlap overall.
We also provide a 33x33 similarity matrix (c.f. Fig. B.3) in which each entry [i,j] contains
the mean FA difference between acquisition i and j. The three intrasubject acquisitions being
next to each other, we can clearly see that they are much closer together (in blue) than to
others (in red). The maximal difference is only 9% since we are averaging the FA over the
whole bundles.
Figure B.4 shows the distribution of FA values along the tract profile of the left corticos-
pinal tract (CST) for a single acquisition, and an average over all 33 acquisitions. We can
clearly see that the FA values of the single subject are well within the standard deviation
of all acquisitions. This observation also holds true for every other bundles.
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Figure B.4 – Mean and standard deviation of tract profile of FA values along the left
CST for a single acquisition (a) and all 33 acquisitions averaged together (b).
B.4 Conclusion
We have shown that tractometry creates tract profiles of bundles that have similar over-
lapping volumes, have metric values closer to the same subjects than to others, and have a
consistent trend when split into 20 parts. Results specifically on the left CST and the FA
metric were featured, but similar satisfying results were obtained with other combinations.
In the future, machine learning techniques will be applied to these bundle-metric combi-
nations on multiple populations in order to find significantly discriminant regions of the
brain.
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